
 

 

저 시-비 리- 경 지 2.0 한민  

는 아래  조건  르는 경 에 한하여 게 

l  저 물  복제, 포, 전송, 전시, 공연  송할 수 습니다.  

다 과 같  조건  라야 합니다: 

l 하는,  저 물  나 포  경 ,  저 물에 적 된 허락조건
 명확하게 나타내어야 합니다.  

l 저 터  허가를 면 러한 조건들  적 되지 않습니다.  

저 에 른  리는  내 에 하여 향  지 않습니다. 

것  허락규약(Legal Code)  해하  쉽게 약한 것 니다.  

Disclaimer  

  

  

저 시. 하는 원저 를 시하여야 합니다. 

비 리. 하는  저 물  리 목적  할 수 없습니다. 

경 지. 하는  저 물  개 , 형 또는 가공할 수 없습니다. 

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/legalcode
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/


2021년 2월

석사학위논문

딥러닝 모델을 이용한 Al-Si 주조 

합금의 미세조직 생성과 분석

조선대학교 대학원

첨단소재공학과

황   인   규 

[UCI]I804:24011-200000359238[UCI]I804:24011-200000359238



딥러닝 모델을 이용한 Al-Si 주조 

합금의 미세조직 생성과 분석

Generation and Analysis of Microstructure of Al-Si Casting 

Alloy Using Deep Learning Model

2021년 2월 25일

조선대학교 대학원

첨단소재공학과

황   인   규



딥러닝 모델을 이용한 Al-Si 주조 

합금의 미세조직 생성과 분석

지도교수   김  희  수

이 논문을 공학 석사학위신청 논문으로 제출함.

2020년   10월 

조선대학교 대학원

첨단소재공학과

황   인   규



황인규의 석사학위 논문을 인준함

위원장   조선대학교  교수  장희진  (인)

위  원   조선대학교  교수  김선중  (인)

위  원   조선대학교  교수  김희수  (인)

2020년  11월

조선대학교 대 학 원



- i -

목      차

LIST OF TABLES ······························································ ⅲ

LIST OF FIGURES ···························································· ⅳ 

ABSTRACT ·········································································· ⅷ

제 1 장  서  론 ······························································ 1

제 2 장  이론적 배경 ···················································· 3

   제 1 절 관련연구······································································· 3

1. 인공신경망 ·················································································· 3

2. 합성곱 신경망············································································ 6

 2.1 LeNet ······················································································ 14

 2.2 VGGNet ·················································································· 15

 2.3 GoogLeNet ·············································································· 16

3. 데이터 생성에 관한 연구······················································ 18

 3.1 데이터 증강 기법 ································································ 20

 3.2 오버 샘플링 & 언더 샘플링·············································· 22

 3.3 오토인코더············································································ 25

 3.4 생성적 적대 신경망···························································· 27



- ii -

 3.5 Conditional GAN ·································································· 30

 3.6 Cycle GAN ·············································································· 31

4. Al-Si alloy ·············································································· 32

제 3 장 모델링 설계 및 구현······································ 34

    3.1 DCGAN ························································································· 34

    3.2 알고리즘 설계········································································· 35

    

제 4 장 실험방법 ·························································· 37

   4.1 실험환경···················································································· 37

    4.2 데이터 전처리 및 설계···························································38

    4.3 데이터 검증 방법··································································· 40

   

제 5 장 실험결과 ·························································· 42

    5.1 Al-Si 합금 미세조직 이미지 생성····································· 42

    5.2 Inception V3 알고리즘을 이용한 유사도 평가··············· 48

    5.3 합성 데이터 생성··································································· 52

제 6 장 결론 및 향후 연구 ········································ 53

    

참 고 문 헌 ···································································· 55



- iii -

LIST OF TABLES

Table 2.1  VGGNet ··············································································································· 15

Table 4.1  Computer Specifications ············································································· 37



- iv -

LIST OF FIGURES

Fig. 2.1 Linear Classification(OR, AND), Non-Linear Classification(XOR) ····· 4

Fig. 2.2 Single Layer Perceptron ··················································································· 5

Fig. 2.3 Multi-Layer Perceptron ····················································································· 5

Fig. 2.4 Convolutional Neural Network Architecture ··············································· 6

Fig. 2.5 Feature Map process of one channel image ················································· 7

Fig. 2.6 Feature Map process of three channel image ············································· 8

Fig. 2.7 Padding ··················································································································· 9

Fig. 2.8 Pooling ················································································································· 10

Fig. 2.9 Convolutional Neural Network output process ········································· 10

Fig. 2.10 Activation Function(Sigmoid, ReLU, Leaky ReLU) ································· 11

Fig. 2.11 Overfitting ······································································································· 12

Fig. 2.12 Drop Out ············································································································· 13

Fig. 2.13 Architecture of LeNet-5 ··············································································· 14

Fig. 2.14 Inception Module ····························································································· 16



- v -

Fig. 2.15 Architecture of GooLeNet ············································································· 17

Fig. 2.16 Supervised Learning and Unsupervised Learning ··································· 18

Fig. 2.17 Crop ····················································································································· 20

Fig. 2.18 Add Noise ··········································································································· 20

Fig. 2.19 Data Augmentation Application Example ··················································· 21

Fig. 2.20 Over-Sampling and Under-Sampling ····························································· 22

Fig. 2.21 SMOTE ··················································································································· 23

Fig. 2.22 Structure of Autoencoder ············································································· 25

Fig. 2.23 Overcomplete Autoencoder ············································································· 26

Fig. 2.24 Generator Training Process ········································································· 27

Fig. 2.25 Discriminator Training Process ································································· 28

Fig. 2.26 GAN Training Process ····················································································· 28

Fig. 2.27 CGAN Training Process ··················································································· 30

Fig. 2.28 Cycle GAN Training Process ········································································· 31

Fig. 2.29 Phase diagram of the Al-Si binary alloy system ································· 33



- vi -

Fig. 3.1 Structure of DCGAN Generator ······································································· 35

Fig. 3.2 Structure of DCGAN Discriminator ······························································· 36

Fig. 4.1 Microstructure Image Preprocessing ··························································· 39

Fig. 4.2 Inception V3 Classification Process ························································· 40

Fig. 4.3 Three Method of Verification ······································································· 40

Fig. 5.1 Fake images generated early in the Epoch ··············································· 42

Fig. 5.2 Al-6wt%Si Fake Images ····················································································· 43

Fig. 5.3 Al-9wt%Si Fake Images ····················································································· 44

Fig. 5.4 Al-12wt%Si Fake Images ··················································································· 45

Fig. 5.5 Al-15wt%Si Fake Images ··················································································· 46

Fig. 5.6 The changes of discriminator loss function value in training 

process ··································································································································· 47

Fig. 5.7 Similarity bar graph when fake image and non-DB image are put in 

Inception V3 algorithm that trained real data ······················································· 48

Fig. 5.8 Similarity bar graph when real image and Non-DB image are put in 

Inception V3 algorithm that trained fake data ······················································· 49

Fig. 5.9 Similarity bar graph when Real image, Fake Image and Non-DB image 

are put in Inception V3 algorithm that trained Fake data and Real data ····· 50



- vii -

Fig. 5.10 Composite image generated by mixing Al-6wt%Si and Al-12wt%Si, 

Al-9wt%Si and Al-15wt%Si datasets ············································································· 52

Fig. 6.1 Generate Al-12wt%Si, Al-15wt%Si fake microstructure image using 400 

training data ······················································································································· 54



- viii -

Abstract

Generation and Analysis of Microstructure of Al-Si 

Casting Alloy Using Deep Learning Model

 In-Kyu Hwang

 Advisor: Prof. Hee-soo Kim, Ph. D.

 Dept. of Advanced Materials Engineering

 Graduate School of Chosun University

 In this study, we conducted an experiment to extend the  data set using the 

DCGAN algorithm, which is a generative model. The data used in the 

experiment are microstructure images of Al-6wt%Si, Al-9wt%Si, Al-12wt%Si, 

and Al-15wt%Si alloys. In all compositions, a fake image was generated using 

70 training data and 1000 Epoch learning frequency, and then similarity was 

measured using Inception V3 algorithm. As a result, the similarity of the 

alloy composition was highest, and the generated fake image showed the 

structural characteristics of the real data well. However, in the case of 

the hypo-eutectic composition, a continuous pattern such as a dendritic 

phase did not appear, and in the case of the hyper-eutectic composition, Si 

primary crystals and acicular structures were generated collapsesed. This 

result appeared to be an insufficient amount of training data, and as a 

result of generating a fake image using 400 pieces of training data, 

relatively similar patterns and structures could be generated. As an 

additional experiment, microstructure image data of different alloy 

compositions were mixed to generated intermediate composition data, but the 

similarity of the composition corresponding to the alloy was remarkably low. 

Therefore, it appears that the creation of new synthetic data requires a 

different approach.
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  제 1 장 서론

  현재 SNS(Social Networking Service)와 스마트 앱(Smart App), 클라우드(Cloud)의  

사용 증가에 따라 여러 데이터의 수집이 가능해졌고 이로 인해 딥러닝의 활용 사례가 

늘어가고 있다. 딥러닝은 데이터를 스스로 학습하고 분석하는 머신러닝(Machine 

Learning)의 분야로 학습 데이터의 양이 많을수록 성능 또한 증가한다[4]. 

  그러나 딥러닝을 여러 분야에 적용하기에 앞서 데이터를 확보하는 데에 많은 어려움

이 따른다. 앞서 말했듯 최근 데이터의 양이 급증했다고는 하나 한 분야에 특화된 데

이터는 거의 없다. 또한 데이터가 확보되더라도 이를 딥러닝에 적용하려면 데이터별 

분류, 불필요한 데이터와 중복 데이터 제거 등 데이터 전처리 단계를 거쳐야 한다. 이

러한 데이터 전처리 단계는 많은 시간과 비용을 소모하며 손실되는 데이터의 양 또한 

증가하게 된다.

  이러한 데이터 부족 문제를 해결하기 위해 생성모델을 이용한 데이터 생성에 관한 

연구가 활발해지고 있다. 딥러닝을 활용한 대부분 모델은 크게 판별 모델

(Discriminative Model)과 생성 모델(Generative Model)로 나눌 수 있다. 판별 모델의 

경우 데이터 분포(Distribution)에 대한 클래스 간의 경계 조건(Boundary Conditions)

을 학습하는 것과 달리 생성모델은 데이터 분포를 학습하며 새로운 데이터의 생성이 

가능하다. 이러한 생성모델의 기능은 데이터 부족 문제뿐만 아니라 데이터 불균형 문

제 또한 해결 가능할 것으로 보여진다.

  현재 데이터 생성을 위한 여러 알고리즘들이 존재하나 GAN(Generative Adversarial 

Network)은 비지도 학습을 적용한 알고리즘으로 데이터를 능동적으로 생성하는 것이 

가능하며 다양한 분야에서 활용이 가능하다[14, 21]. 그러나 GAN은 구조적 문제와 그

로 인한 출력 데이터의 품질이 다소 떨어지는 단점이 존재했다. 때문에 여러 파생된 

GAN 알고리즘들이 존재하는데 그 중  DCGAN(Deep Convolutional Generative 

Adversarial Network)은 GAN의 구조적 개선을 통해 향상된 모델로 향상된 모조 데이터

의 출력이 가능하다[39]. 기존 GAN은 뉴런이 전부 연결되어 있는 완전 연결 계층

(Fully Connected Layer, FC Layer) 구조로 설계되었으나 DCGAN에서는 이를 합성곱 신
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경망(Convolution Neural Network, CNN)으로 대체 함으로써 성능이 개선되고 다양한 

학습 데이터의 도입이 가능해졌다.[19]

  본 논문에서는 이러한 DCGAN 알고리즘을 이용해 Al-Si 합금의 미세조직 이미지를 생

성해 보고자 한다. 미세조직 이미지는 해당 합금의 기계적특성과 화학적특성을 유추할 

수 있는 수단 중 하나로 합금의 면을 연마하여 관찰한다. 그러나 한 합금에 대해 미세

조직 이미지를 수집 하기 위해서는 많은 전처리과정을 거쳐야 하기 때문에 시간과 비

용을 소비하게 된다. 따라서 최소 데이터의 개수를 가지고 DCGAN 알고리즘을 이용해 

부족한 데이터 셋을 확보하고자 한다. 이후, 생성된 모조 데이터가 실제로 사용할 수 

있을지에 대한 검증 방법으로 Inception V3 알고리즘을 이용해 정확도를 비교해보고 

서로 다른 조성을 가진 합금을 이용해 새로운 합성 데이터 또한 그려낼 수 있을지에 

대한 연구 또한 진행 하고자 한다.                          
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  제 2 장 이론적 배경

  제 1 절 관련연구

  딥러닝은 데이터를 분류(Classification) 또는 군집화(Clustering) 하는 데 쓰이는 

기술적 방법론으로 이를 기계학습에 적용함으로써 오늘날의 알파고(Alphago), 자율 주

행 자동차[9], 스파트 팩토리(Smart factory) 등의 긍정적인 결과가 많이 도출되고 있

다. 기계학습의 알고리즘으로는 베이지안 망(Bayesian Network)[41]], 의사결정 나무

(Decision Tree)[25], 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine)[2, 25, 45, 51], 인

공신경망(Artificial Neural Network)[31] 등 많은 알고리즘들이 존재하는데 데이터의 

속성과 형태 또는 사용목적에 따라 쓰임이 다르다. 그 중 인공신경망은 데이터의 범용

성과 빠른 연산처리 능력 때문에 가장 많이 쓰이고 있다.

  1. 인공신경망(Artificial Neural Network)

  인공신경망은 사람의 신경 세포인 뉴런(neuron)을 도식화한 신경망으로 오늘날 딥러

닝에 적용하여 많이 쓰이고 있다. 작동방식은 입력 신호와 출력 신호의 관계를 모델링 

하는 과정에서 뉴런, 가중치(Weight), 활성화 함수(Activation Function), 편향(bias) 

등을 활용한다. 초기 형태의 인공신경망은 단층 퍼셉트론(Single Layer Perceptron)으

로 입력층(Input Layer)과 출력층(Output Layer)으로 이루어졌으며 다수의 입력으로부

터 하나의 출력값을 내는 형태였다[10]. 예를 들어, 입력 신호가 뉴런에 전달될 때는 

각각 고유한 가중치가 곱해져 신호가 흐를 때는 ‘1’, 흐르지 않으면 ‘0’으로 간주

한다. 그러나 이러한 단층 퍼셉트론은 선형 분류만 가능하며 XOR 게이트와 같은 비선

형 분류의 문제는 표현하지 못한다는 한계점이 있었다[27].
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Fig. 2.1 Linear Classification(OR, AND), Non-Linear Classification(XOR)

  

  이러한 비선형 문제를 해결하기 위해 하나의 퍼셉트론에 또 다른 퍼셉트론을 덧붙이

는 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron)의 형태로 발전했다[43, 46, 52]. 다층 퍼

셉트론은 여러 개의 퍼셉트론 층을 이어붙임으로써 데이터를 보다 효과적으로 분류할 

수 있게 되었다. 이 외에도 학습이 진행되는 동안 가중치의 최적화를 위해 역전파

(Back-propagation)를 도입함으로써 원하는 결과의 출력이 가능해졌다. 

 그러나 다층 퍼셉트론은 이미지 데이터의 학습과 예측 정확도의 성능에 한계가 있었

다. 동일한 종류의 이미지 데이터를 입력해도 픽셀값이 조금이라도 달라지면 매번 연

산을 수행하고 공간적 정보의 손실이 발생한다. 이와 같은 문제를 보완하고 이미지 데

이터의 효율적인 연산처리를 위해 합성곱 신경망이 도입되었다.        
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Fig. 2.2 Single Layer Perceptron

Fig. 2.3 Multi-Layer Perceptron
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  2. 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)

  합성곱 신경망은 오늘날에 모든 딥러닝 분야에서 근간이 되는 알고리즘으로 자리 

잡고 있다[5, 49]. 합성곱 신경망이 발표되기 전 기존 신경망은 인접하는 계층의 

뉴런이 모두 연결되는 완전 연결 신경망(Fully-Connected Neural Network)을 

사용하였다. 완전 연결 신경망을 이용해 분류작업을 하는 알고리즘의 경우, 3차원 

데이터를 1차원 데이터를 변환하는 평탄화(Flatten) 작업을 거쳐 입력 데이터로 

넣어주었다. 이러한 변환 작업은 데이터의 형상이 무시되고 공간적 정보의 손실이 

내재 된다. 이러한 문제는 작은 픽셀 크기를 가지는 이미지 데이터는 학습에 무리가 

없으나 데이터의 크기가 커질수록 극대화된다.

Fig. 2.4 Convolutional Neural Network Architecture

  때문에 합성곱 신경망에서는 데이터의 형상을 그래도 입력받을 수 있는 형태의 모델

로 발전하였으며 데이터를 보다 정확히 분석할 수 있게 되었다. 합성곱 신경망은 크게 

입력 이미지의 특징(Feature)을 추출하는 합성곱 레이어(Convolution Layer)와 풀링 

레이어(Pooling Layer)가 여러 겹으로 쌓여있는 형태이며 마지막 계층 이전에는 분류

를 위해 완전 연결 계층을 사용한다. 
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   합성곱 레이어는 입력받은 이미지를 합성곱 연산을 통해 이미지의 특징을 추출하는 

층으로 필터(Filter)를 적용하여 특징 맵을(Feature Map)을 만든다[28, 48]. 필터는 

이미지의 특징을 찾아내기 위한 하나의 파라미터(Parameter)로 커널(Kernel)이라고도 

하며 입력 이미지 크기에 따라 필터의 크기를 조절할 수 있다. 보통 필터는 정사각의 

행렬로 정의되며 3차원 이미지를 입력으로 넣어줬을 때는 채널(Channel) 별로 합성곱 

연산을 하여 특징 맵을 만들며 필터의 적용 위치 간격은 스트라이드(Stride)를 통해 

각각 다르게 적용할 수 있다. 

Fig. 2.5 Feature Map process of one channel image
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Fig. 2.6 Feature Map process of three channel image
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  합성곱 연산을 거친 데이터는 입력 데이터의 크기보다 작은 크기를 가진다. 그러나 

여러 겹의 합성곱 레이어를 가진 알고리즘이나 입력 데이터의 크기가 너무 작을 경우 

결과의 출력값이 작아져 정보가 소실될 수 있다. 이를 방지하기 위해 패딩(Padding)을 

적용하여 입력 데이터와 출력 데이터의 크기를 동일하게 설정할 수 있다. 일반적인 

경우, 패딩은 데이터 외각을 둘러싸는 특징을 가지고 있으며 주변 값을 0으로 채우는 

제로 패딩(Zero Padding)을 사용한다. 패딩은 이러한 역할과 동시에 인공신경망이 

이미지의 외각을 인식하는 학습효과 또한 불러일으킬 수 있다. 

Fig. 2.7 Padding

  풀링 레이어는 합성곱 연산을 거친 데이터의 차원을 축소하는 역할로 서브 샘플링

(Sub Sampling)이라고도 한다. 연산 방식에 따라 최대 풀링(Max Pooling)과 평균 풀링

(Average Pooling)으로 나뉜다. 최대 풀링은 해당 영역의 최댓값을 취하는 연산을 거

치며 평균 풀링은 해당 영역의 평균값을 취하는 연산을 거친다. 대부분의 경우 풀링의 

크기와 스트라이드의 크기를 같게 설정하여 한 번씩 연산하도록 하며 맥스 풀링을 주

로 사용한다[15, 23].
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Fig. 2.8 Pooling

   풀링 레이어를 거친 입력 데이터는 완전 연결 계층으로 전달된다. 앞서 추출된 특

징 값들은 2차원의 데이터로 분류작업을 하기 위해서는 1차원 데이터로 변환해야 한

다. 때문에 완전 연결 계층에서 Flatten 작업을 거친 후 분류하는 출력층으로 최종 입

력을 거친다. 일반적으로 출력층의 활성화 함수는 소프트맥스(SoftMax)를 쓰며 전달받

은 값을 0~1 사이의 값으로 정규화를 거친 후 데이터가 속하는 클래스(Class)를 예측

하며 학습이 종료된다.

Fig. 2.9 Convolutional Neural Network output process
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  합성곱 신경망은 출력 결과에 따라 매개변수를 자동으로 업데이트하고 입력 

데이터의 패턴인식이나 특징추출 능력에 있어 효율적이다. 이러한 특성을 이용해 

최근에는 이미지 인식 분야와 음성인식, 컴퓨터 비전 등의 분야에서 많이 활용되고 

있다[6, 18, 44].

  

  그러나 합성곱 신경망을 이용한 학습과정에서 자주 발생하는 문제들이 존재한다. 

대표적인 예로 기울기 소실 문제(Gradient Vanishing Problem)와 과적합(Overfitting) 

문제가 있다. 기울기 소실 문제는 역전파 과정에서 입력층으로 갈수록 기울기가 점점 

소실되는 문제로 이러한 현상이 반복되면 가중치들이 업데이트되지 않고 모델의 

최적화가 어려워진다. 보통 활성화 함수로 시그모이드(Sigmoid)나 하이퍼볼릭 

탄젠트(Hyperbolic Tangent)로 쓸 경우 많이 발생한다. 이러한 경우, 시그모이드나 

하이퍼볼릭 탄젠트 대신에 ReLU 또는 Leaky ReLU와 같은 활성화 함수로 대체하면 

기울기 소실 문제를 어느 정도 완화시킬 수 있다.

Fig. 2.10 Activation Function(Sigmoid, ReLU, Leaky ReLU)

  

  과적합은 모델이 훈련 데이터에서는 우수한 예측 정확도를 출력하나 학습 데이터가 

아닌 새로운 데이터를 적용하였을 때 성능이 급격히 저하되는 것을 말한다. 이러한 현

상은 고려하는 변수가 많거나 크기가 너무 깊을 경우 또는 데이터의 양이 너무 적을 

때 발생한다. 과적합을 방지하는 가장 간단한 방법은 데이터를 학습용과 검즘용으로 

분할하여 학습 후 검증 데이터를 이용해 테스트하거나 데이터의 양을 늘리는 방법이 

있다.
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Fig. 2.11 Overfitting

  때문에 과적합 현상을 방지하기 위한 다른 방법들이 제시되었다. 먼저 배치 정규화

(Batch Normalization)를 적용하는 방법이 있다. 배치 정규화는 입력을 사용자가 설정

한 배치의 단위로 정규화 하는 것을 뜻한다. 이는 신경망의 각 층을 통과하기 전에 추

가함으로써 입력을 분산시켜 학습 속도를 상승시키고 과적합 현상과 기울기 소실의 문

제 또한 방지할 수 있다. 다음으로는 드롭아웃(Dropout) 기법이 있다. 드롭아웃은 신

경망을 구성하는 은닉층의 뉴런을 무작위로 삭제시키는 방법으로 신경망의 크기와 상

관없이 적용이 가능하다. 이러한 방법은 훈련 후 테스트할 때에는 사용하지 않거나 삭

제한 뉴런의 비율을 곱하여 출력해야 한다. 드롭아웃을 적용했을 때는 학습이 느려지

는 단점이 존재하나 배치 정규화와 같이 사용하면 이를 방지할 수 있다. 
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Fig. 2.12 Drop Out

  이 외에도 데이터를 학습시킬 때 가중치가 큰 값에 대하여 페널티를 부여하는 가중

치 감쇠(Weight Decay) 방법이 있다. 가중치 감쇠 방법은 L1 정규화(L1 

Regularization)와 L2 정규화(L2 Regularization)로 나뉜다. L1 정규화는 기존 손실 

함수에 파라미터의 절댓값을 더해 적용하는 방법으로 파라미터를 0에 가깝게 만들어 

Feature selection이 가능하다. L2 정규화는 기존 손실 함수에 모든 파라미터의 제곱

을 더한 식을 손실함수로 쓰는 기법으로 가중치의 값을 균형 있게 나누는 효과를 낸

다. 위 두 가지 기법은 동시에 사용이 가능하며 데이터를 학습할 때 가중치에 혼란을 

주어 모델의 범용성을 높인다. 
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  2.1 LeNet

  

  앞서 말했듯, 기존의 완전 연결 신경망으로는 구조적 한계가 존재했으며, 입력 데이

터의 제약이 있었다. LeNet은 최초의 합성곱 신경망으로 LeNet-1부터 LeNet-5까지 점

차 발전되어 왔다. 그중 LeNet-5는 신경망의 크기가 가장 크며 성능 또한 우수하다. 

LeNet-5는 32x32 크기의 이미지를 입력으로 받아 3개의 합성곱층과 2개의 풀링계층, 1

개의 완전 연결 계층을 거쳐 결과를 출력한다[20].

Fig. 2.13 Architecture of LeNet-5

  LeNet-5의 학습과정은 다음과 같다. 첫 합성곱 계층에서는 입력 데이터의 연산을 거

친 후 28x28 크기의 특징 맵 6개가 만들어지고 이후 풀링 계층에서 14x14 크기로 축소

하는 과정을 거친다. 세 번째 합성곱 계층에서는 전달받은 데이터를 10x10 크기로 축

소하고 네 번째 서브 풀링 계층을 거쳐 16개의 특징 맵이 생성된다. 마지막 합성곱 계

층에서는 이전 계층에서 생성된 16개의 특징 맵이 다시 합성곱 연산을 거쳐 최종적으

로 1x1 크기의 특징 맵이 얻어지며 완전 연결 계층으로 전달된다. 각 계층에서 사용되

는 필터의 크기는 5x5 크기이며 풀링은 평균 풀링, 활성화 함수는 Sigmoid를 사용하였

다.
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  2.2 VGGNet

  VGGNet은 네트워크의 깊이가 알고리즘의 성능에 얼마나 영향을 미치는지에 대한 목

적으로 서로 다른 크기를 가지는 6가지의 신경망을 만들어 비교하였으며 그 결과로 네

트워크의 깊이가 깊을수록 이미지 분류의 정확도가 향상되는 것을 입증하였다. 

Table. 2.1 VGGNet

  이전 다른 합성곱 신경망의 경우 비교적 큰 7x7이나 11x11 크기의 필터를 적용하여 

사용했는데 VGGNet에서는 3x3 크기의 필터로 대체하였다. 이는 연산 되는 파라미터의 

양을 줄이고 여러 번의 필터를 적용함으로써 알고리즘의 성능향상에 기여 한다. 또한 

합성곱 계층과 풀링 계층을 더 깊게 쌓을 수 있어 이미지 분류 정확도도 상승시킬 수 

있다[22].
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  2.3 GoogLeNet

  GoogLeNet 알고리즘은 LeNet 알고리즘과 같이 구조적 개선을 통해 점차 발전시켜온 

알고리즘 중 하나이다. 일반적으로 합성곱 신경망의 성능을 높이는 방법 중 하나는 신

경망의 크기를 깊게 만드는 것인데, 이러한 방법은 학습해야 할 파라미터가 증가하게 

되면서 연산량이 많아지게 되고 기울기 소실 등의 문제 또한 초래할 수 있다. 

GoogLeNet 알고리즘에서는 이러한 문제들을 해결하고자 인셉션 모듈(Inception 

Module)을 신경망 내에 도입하였다.

  

Fig. 2.14 Inception Module

  인셉션 모듈은 입력 데이터에 각기 다른 총 4가지 종류의 연산을 수행하고 채널방향

으로 결과의 합을 전달하는 구조를 가진다. 특히 1x1 크기의 합성곱 연산은 이전 레이

어로부터 전달받은 특징 맵의 연산량을 줄임으로 인해 신경망의 크기를 더 깊게 설계

할 수 있다. 예를 들어, 4개의 특징 맵이 1x1 크기의 합성곱 연산을 거치면 완전 연결 

계층과 같은 역할을 하게 되는데 이로 인해 데이터의 차원이 축소되고 연샨랑이 감소

된다. 이러한 1x1 크기의 합성곱 연산과 3x3, 5x5 크기의 서로 다른 합성곱 연산을 적

용시키면 다양한 크기(Scale)의 형태로 특징을 효과적으로 추출할 수 있으며 연산량을 

균형적으로 맞출 수 있다.
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 Fig. 2.15 Architecture of GoogLeNet

  GoogLeNet의 자세한 구조는 Fig.2.15에 나타내었다. 앞서 언급한 인셉션 모듈 9개가 

내재되어 있으며 1x1 크기의 합성곱 연산 또한 곳곳에 배치되어 있다. 이렇나 특징들 

외에도, GoogLeNet 알고리즘은 Global Average Pooling을 적용하였는데 이는 학습이 

진행되는 동안 가중치의 개수를 줄여 학습속도를 높여주고 파라미터의 추가발생을 방

지한다. 또한 가중치의 학습을 원활하게 하기 위해 두 개의 보조 분류기(Auxiliary 

Classifar)를 네트워크 중간에 삽입해 두었다. 
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  3. 데이터 생성에 관한 연구

  앞서 설명한 합성곱 신경망은 VGGNet, GooLeNet 등의 알고리즘으로 발전하게 되면서 

이미지 예측 측면에서 높은 정확도의 결과를 출력하고 데이터의 분류 또한 우수한 성

능을 보였다. 이러한 데이터 클래스의 분류, 예측 등의 학습 방법은 지도학습

(Supervised Learning)의 범주에 속한다. 지도학습은 입력 데이터와 출력 관계에 대한 

모델링을 학습하는 방법으로 주로 판별 모델을 사용하여 데이터 클래스간의 경계 조건

(Boundary Condition)을 학습한다. 이러한 지도학습과 반대의 학습방법론인 비지도학

습(Unsupervised Learning)은 입력 데이터 간의 관계를 모델링 하는 것으로 클러스터

링(Clustering), K-Means 알고리즘 등이 있으며 데이터의 숨겨진 특정 패턴이나 구조

를 얻을 때 사용된다[7, 29, 36].

Fig. 2.16 Supervised Learning and Unsupervised Learning

  

이러한 방법론들을 활용하는 딥러닝 알고리즘들은 모델의 구조나 학습을 통한 매개변

수의 조정 또한 중요하나 학습 데이터의 양이 충분하지 않으면 활용할 수 없다. 학습 

데이터의 크기는 클수록 모델의 학습 능력향상에 크게 기여된다. 오늘날 빅데이터의 

증가로 인해 데이터의 수가 급증했다고는 하나 데이터가 구조화되어 있는 정형 데이터

(Structured Data)보다 비정형 데이터(Unstructured Data)의 비중이 더 크고 데이터 

전처리에 드는 시간과 비용 또한 커서 적용하기에 많은 어려움이 따른다.
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  그래서 최근에는 생성모델(Generative Model)을 이용해 데이터 부족과 데이터 불균

형(Data Imbalance) 문제를 해결하는 방안이 제시되고 있다. 딥러닝을 이용한 생성 모

델은 대부분 비지도 학습의 일환으로 데이터의 패턴과 구조 분석에 용이하며 제한된 

데이터 셋을 확장할 때 우수한 성능을 보이고 있다. 보통 생성 모델을 이용해 데이터 

셋을 확장할 경우 이미지에 적용하는 사례가 많았으나 오늘날에는 자연어, 음악 생성 

등 에도 적용하여 사용범위가 점차 넓혀지고 있다.
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  3.1 데이터 증강 기법(Data Augmentation)

  데이터 셋의 확장을 위한 가장 간단한 방법으로 Data Augmentation 방법이 있다. 

Data Augmentation은 데이터에 인위적으로 변형을 가하여 불충분한 학습데이터의 양을 

확보하는 방법으로 이미지 데이터와 영상 데이터에 주로 쓰인다[37, 40]. 이미지를 인

위적으로 변형시키는 방법은 이동(Shift), 변환(Flip), 회전(Rotation), 크기 조정

(Re-scaling), 잡음 추가(Add noise) 등의 방법이 있으며 확보한 데이터는 원본 데이

터와 같이 추가되어 학습에 사용되기 때문에 모델의 성능향상에 기여 한다[42].

Fig. 2.17 Crop

Fig. 2.18 Add Noise
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  Data Augmentation의 적용 과정은 Fig. 3.4에 나타내었다. 먼저 하나의 클래스에 해

당하는 학습 데이터를 불러온다. 이후 데이터에 인위적인 변형을 가한 후 네트워크의 

입력으로 넣어 학습 데이터로 사용한다. 이때, 데이터의 변형은 위에 설명한 방법이나 

이미지의 픽셀을 한 칸씩 옮기는 방법이 될 수 있다. 픽셀을 한 칸씩 옮기는 방법은 

사람의 육안으로 보았을 때 실제 데이터와 똑같이 받아들여질 수 있으나 컴퓨터의 경

우 이미지를 벡터화 시켜 입력으로 받기 때문에 변형시키기 전 이미지와 다른 것으로 

인식하게 된다. 때문에 학습 데이터가 증대된 것과 같은 효과를 낼 수 있으며 적용 모

델이 분류기라면 분류 정확도가 상승하는 기대효과를 볼 수 있다. 

Fig. 2.19 Data Augmentation Application Example
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  3.2 오버 샘플링 & 언더 샘플링

  딥러닝을 활용함에 있어 데이터 베이스 크기의 문제는 데이터 부족 문제뿐만 아니라 

불균형 데이터 문제 또한 수반하고 있다. 불균형 데이터란 데이터 클래스 간의 비율이 

균형을 이루지 않고 한쪽으로 균형이 치우친 데이터를 말한다. 예시로 공정 과정에서 

정상인 제품의 데이터는 많으나 불량 제품의 데이터가 부족해 불량검출의 적용이 어렵

거나 공장의 화재 예측과 예방 등 여러 분야에서 나타나는 문제이다.

  이러한 데이터 불균형 문제를 해결하는 방안 중 하나로 샘플링 기반 문제 해결방법

이 있다. 샘플링 기법은 데이터 클래스 별로 속해 있는 분포를 균형 있게 맞추는 방법

으로, 소수 클래스 또는 다수 클래스 둘 중 어떠한 것을 중심으로 데이터 분포를 조절

하느냐에 따라 오버 샘플링과 언더 샘플링 기법으로 나뉜다[17].

 

  Fig. 2.20 Over-Sampling and Under-Sampling

  먼저 오버 샘플링은 적은 클래스의 데이터를 다수 클래스의 데이터 크기의 분포와 

유사하게 맞추는 방법으로 랜덤 오버 샘플링(Random Over-Sampling, ROS)과 

SMOTE(Synthetic Minority Over-Sampling Technique) 등이 있다[3, 35]. ROS는 소수 

클래스 데이터에서 무작위로 데이터를 선택해 다수 클래스의 데이터 크기와 비슷해질 
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때까지 반복적으로 복원 추출하는 기법으로 멀티 클래스의 적용이 가능하다. 이러한 

방법은 언더 샘플링처럼 데이터의 소실이 없는 장점이 있으나 분류기 모델에 적용했을 

때 과적합을 불러일으킬 가능성이 있다. SMOTE는 임의의 소수 클래스 데이터를 중심으

로 최근접 이웃 k 개(k-Nearest Neighbor)를 합성해 선형의 연결 구조 사이에 새로운 

데이터를 생성하는 방법이다. 소수 클래스의 데이터를 계속해서 복제하는 ROS와는 다

르게 SMOTE는 새로운 데이터를 생성하기 때문에 과적합을 방지할 수 있으며 정보 손실

의 문제 또한 없다. 그러나 생성 데이터는 다수 클래스의 데이터 위치를 고려하지 않

기 때문에 클래스가 겹치는 데이터 생성되거나, 데이터 종류에 따른 제한적 생성, 생

성 데이터가 노이즈(Noise)로 나타날 우려가 있다[11].

 

Fig. 2.21 SMOTE
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  언더 샘플링은 다수 클래스의 데이터를 소수 클래스의 데이터양과 일정하도록 제거

하는 방법으로 Nearmiss(NM) 기법이 있으며 세 가지 방법으로 나뉜다[26]. 첫 번재 경

우, 다수 클래스 데이터 값의 위치를 기반으로 가장 가까운 소수 클래스 데이터 값의 

거리 계산을 통해 거리 평균이 가장 적은 것을 선택한다. 두 번째 경우, 소수 클래스 

데이터 값에 가까운 다수 클래스 데이터 값을 택하는 방법으로 이 역시 거리 평균이 

작은 것을 선택한다. 세 번재 경우, 소수 클래스 값에 가장 근접한 다수 클래스의 데

이터를 선택한다. 위 세 가지 방법에서 소수 클래스 데이터는 세 개를 기준으로 하며 

두 번째 방법이 가장 효율적인 방법으로 제시된다.
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  3.3 오토인코더(Autoencoder)

  Autoencoder는 데이터의 특징 학습(Feature Learning)을 비지도 학습을 적용한 신경

망이다[13, 38]. 모델의 구성은 입력층과 은닉층 및 출력층으로 구성되어 있으며 입력

값과 출력값의 조건을 동일하게 하고 은닉층을 중심으로 좌우 대칭이 동일 구조를 가

지고 있다. 여기서 은닉층의 차원 크기는 입력층과 출력층보다 낮게 설정하여야 한다. 

Autoencoder의 구성을 크게 보면 인코더(Encoder)와 디코더(Decoder)로 나눌 수 있다. 

입력층과 은닉층 사이의 구간이 인코더이며 은닉층과 출력층 사이의 구간을 디코더라 

한다.

Fig. 2.22 Structure of Autoencoder

  인코더는 입력 데이터의 특징을 추출하여 압축된 낮은 차원(Low-Dimensional Space)

의 데이터 z로 변환하고 이 외의 정보는 손실시킨다. 디코더는 압축된 데이터 z를 다

시 입력 데이터와 같은 고차원 데이터(High-Dimensional Space)로 재구성하여 데이터

를 출력한다. 이때 출력된 데이터는 입력된 데이터를 재구성하여 생성되기 때문에 훈

련 데이터와 유사하며 생성 데이터는 대체로 이미지가 흐릿한 단점이 있다. 때문에 

Autoencoder는 학습 데이터를 확장하는 목적보다 입력 데이터의 특징을 추출함과 동시
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에 차원 축소를 하기 위한 목적으로 사용하는 경우가 많다. 이 외에도, Autoencoder는 

모델의 유용성이 좋아 인코더와 디코더가 대칭된 구조를 기반으로 은닉층의 크기를 입

력층과 출력층의 크기보다 더 늘리거나 레이어의 개수를 늘리는 등의 방법을 적용한 

많은 파생 Autoencoder 알고리즘이 존재한다. 

.

Fig. 2.23 Overcomplete Autoencoder
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  3.4 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Network, GAN)

  앞서 데이터 부족과 데이터 불균형 문제의 해결방안으로 Data Augmentation, 오버 

샘플링과 언더 샘플링, 오토 인코더의 방법에 대해 기술하였다. 그러나 이 중 몇몇 방

법들은 데이터 전처리의 번거로움과 과적합 현상 또한 빈번하게 발생된다. 이에 반해 

GAN은 비지도 학습을 이용한 알고리즘으로 데이터의 전처리가 거의 필요하지 않으며 

학습되는 동안 자동으로 새로운 모조 데이터를 생성한다. 최근에는 훈련 데이터와 유

사한 데이터 셋을 확보하는 것에 국한되지 않고 새로운 합성 데이터를 생성하는 연구

까지 진행되고 있다.

  GAN은 생성자(Generator)와 판별자(Discriminator) 두 개의 모델이 공존하며 서로 

적대적으로 학습하면서 성능을 개선하는 구조적 특징을 가지고 있다[1, 32]. 생성망 

모델은 새로운 모조 데이터를 생성하는 기능을 하며 판별자 모델은 생성자 모델이 만

든 모조 데이터가 진짜인지 가짜인지 판별하는 기능을 한다. 이러한 학습 과정이 반복

되면서 생성자 모델은 실제 데이터와 유사한 모조 데이터를 생성할 수 있게 되고 판별

자 모델은 진짜인지 가짜인지 판단하는 진위 여부 능력이 개선된다.

 

Fig. 2.24 Generator Training Process

  먼저 생성자 모델은 z를 입력으로 받아 모조 데이터를 생성한다. 입력 데이터인 z는 

모조 데이터를 생성하기 위해 잠재 공간(Latent Space)에서 추출한 데이터이다. 보통 

z의 분포는 정규 분포(Gaussian Distribution) 또는 균등 분포(Unifrom Distribution)

를 사용하며 모조 데이터를 출력할 때마다 무작위로 추출되기 때문에 생성된 모조 데

이터는 모두 다르다. 이후, 생성된 모조 데이터는 판별자 모델에게 전달되고 이러한 

학습과정은 학습이 종료될 때까지 반복된다.
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Fig. 2.25 Discriminator Training Process

  판별자 모델은 실제 데이터 또는 생성자 모델이 만든 모조 데이터를 입력으로 받으

며 이 두 가지의 데이터를 진짜와 가짜로 잘 구분하도록 학습된다. 이때, 출력은 진자 

데이터면 ‘1’ 모조 데이터면 ‘0’의 결과를 출력한다. 출력한 결과는 다시 생성자 

모델과 판별자 모델에게 전달되며 두 개의 신경망은 매개 변수를 업데이트하고 더 좋

은 학습결과를 출력할 수 있도록 학습이 반복된다. 이처럼 생성자 모델과 판별자 모델

은 학습이 종료될 때까지 반복적으로 이루어지며 학습과정에서 생성자 모델은 어느 시

점부터 실제 데이터와 유사한 모조 데이터를 생성할 수 있게 된다.

 

Fig. 2.26 GAN Training Process
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  이러한 GAN 알고리즘의 최종 목적은 생성자 모델이 실제 데이터가 가지는 분포와 근

사한 모조 데이터를 출력하는 것에 있다. 대부분의 경우, 학습 초기에 생성자 모델이 

출력한 모조 데이터는 거의 잡음 형태에 가까우며 이는 훈련 데이터의 분포를 학습하

지 못했음을 의미한다. 그러나 학습시간이 경과됨에 따라 생성자 모델은 훈련 데이터

와 비슷한 분포를 가진 모조 데이터를 생성할 수 있고 이는 GAN 모델의 학습 능력이 

향상되어가고 있음을 알 수 있다.

  그러나 GAN의 알고리즘으로 다양한 데이터를 적용하고 모조 데이터를 생성하기에는 

여러 문제점들이 존재한다. 먼저 기울기 소실 문제로 앞서 말했듯 가중치가 업데이트 

되지 않아 모델의 최적화가 어려워진다. 다음으로 모드 붕괴(Model Collapse) 현상이 

있다. 모드 붕괴는 생성자 모델이 폭넓은 모조 데이터를 생성하지 못하고 하나의 이미

지에 대해 비슷한 모조 데이터만 출력하는 경우를 말한다. 이는 판별자 모델의 진동이 

심하거나 학습 데이터의 모드가 다양할 때 더욱 심하게 나타난다. 모드 붕괴 현상이 

일어나 출력된 모조 데이터는 훈련 데이터와 유사할 수 있으나 하나의 이미지만을 계

속 생성해 내기 때문에 다양한 학습 데이터의 출력이 불가능하고 가치가 떨어진다. 이 

외에도 구조 자체의 불안정(Unstable)으로 인해 학습이 어렵다는 단점이 있다. 이는 

생성자 모델과 판별자 모델이 적대적인 구도로 학습하고 계층 간 연결구조가 완전 연

결 구조로 되어있어 발생한다. 그로 인해 다양한 데이터의 도입이 어렵고 생성된 모조 

데이터의 품질이 저조한 경우가 많다.

  때문에 오늘날 이러한 문제점들을 보완한 여러 GAN 알고리즘들이 개발되었으며 현재

도 연구 중에 있는 파생 GAN들이 존재한다. 기존 GAN은 비교적 작은 크기의 이미지를 

이용해 모조 데이터를 생성하였으나 현재는 다양한 크기와 여러 종류의 데이터의 입력

이 가능하며 영상, 이미지의 전환, 고해상도의 이미지 출력이 가능해졌다.
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  3.5 Conditional GAN(CGAN)

  GAN은 생성자 모델에 입력되는 z가 무작위로 추출되기 때문에 출력 데이터를 예측할 

수 없다. 이에 반해 CGAN은 생성자 모델과 판별자 모델에 추가적인 정보(y)를 줌으로

써 조건부 데이터의 확장이 가능하다[30]. 추가적인 정보는 데이터가 속해 있는 클래

스의 레이블이나 다른 형태의 데이터가 될 수 있다. 이러한 학습 과정은 생성자 모델

이 새로운 모조 데이터를 생성할 때 추가적인 정보에 맞게 z의 추출이 가능해지며 판

별자 모델 또한 입력 데이터와 추가적인 정보를 고려하여 데이터를 판별하는 구조를 

가진다.

  

Fig. 2.27 CGAN Training Process
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  3.6 Cycle GAN

 

  Cycle GAN은 데이터 클래스 간의 상호 변환의 가능한 알고리즘이다[33, 34, 47, 

50]. 이 전에는 Pix2Pix를 이용하여 이와 같은 작업이 가능하였으나[16], 데이터 클래

스 X에 쌍을 이루는 데이터 클래스 Y가 있어야 가능하며 이러한 데이터 셋은 확보하기 

어려운 단점이 존재한다. 때문에 Cycle GAN은 서로 쌍을 이루는 데이터 클래스가 없어

도 데이터 클래스 간의 변환이 가능하게 설계되었다.

Fig. 2.28 Cycle GAN Training Process

  Cycle GAN의 구조와 학습과정은 다음과 같다. 먼저 생성자 모델은 데이터 클래스 X

와 대응하는 Y 클래스의 모조 데이터를 생성한다. GAN의 경우, 생성자 모델은 데이터 

클래스 X와 유사한 모조 데이터의 생성이 가능하나 클래스 Y에 속하는 데이터는 생성

하지 못한다. 때문에 생성된 모조 데이터를 다시 생성자 모델에 입력하여 처음에 입력

된 데이터로 회귀하도록 학습하여 준다. 이 과정에서 생성자 모델은 데이터의 복원과 

판별자가 출력한 결괏값을 업데이트하여 데이터의 변환이 가능해지도록 학습된다. 입

력된 데이터 클래스가 Y일 경우 또한 학습과정은 동일하다.
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  4. Al-Si alloy 

  Al은 내식성이 우수하고 전기 및 열전도성, 표면처리성 또한 뛰어나 주조용 합금으

로 많이 쓰이고 있다. 주조용 Al 합금은 첨가 원소에 따라 분류되는데 그 중 Al-Si 합

금은 유동성과 주조성, 가공성, 내식성 등이 좋아 사용빈도가 가장 높다.         

  

  Al-Si 합금의 2원계 상태도를 Fig. 4.1에 나타내었다. Si 공정점은 12.6wt%로 공정

온도인 577℃에서 Si는 Al에 최대 약 1.65%로 고용되는데 이후 온도가 낮아짐에 따라 

고용도 또한 함께 낮아진다. 공정온도 577℃, Si 공정조성 12.6wt%를 중심으로 적은 

Si를 함유할 경우 아공정 합금(Hypo-eutectic), 많은 Si를 함유할 경우 과공정 합금

(Hyper-eutectic)이라 칭한다[8]. 

  아공정 조성의 경우 액상선 온도에 도달하면 α-Al상이 먼저 생성된 후 온도가 감소

함에 따라 양이 증대된다. 이후 공정온도인 577℃에 다다르면 고액공존영역(α-Al + 

Liquid)을 형성하며 공정온도에서는 잔류액상이 공정상인 α-Al+Si상으로 변태가 이뤄

진다. 공정온도 이하로는 α-Al상과 α-Al+Si상의 공정상이 미세조직으로 형성된다.

  공정 조성의 경우 공정온도 이상에서는 완전한 액체상태로 존재한다. 이후 공정온도

에 도달하면 액상이 고체 상태의 α-Al+Si상의 공정상으로 형성된다. 공정온도 이하에

서는 α-Al+Si의 공정상으로 구성된 미세조직으로 형성된다.

  과공정 조성의 경우 액상선 온도에 도달하면 초정 Si상이 먼저 정출된다. 이후 온도

감소에 따라 Si상의 분율은 증가하게 되며 공정온도에 이르면 잔류액상은 α-Al+Si의 

공정상으로 점차 응고된다.
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Fig. 2.29 Phase diagram of the Al-Si binary alloy system
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  제 3 장  모델링 설계 및 구현 

  3.1 DCGAN

  데이터 생성을 위한 방법과 알고리즘들은 현재도 연구 중에 있다. 그중 DCGAN(Deep 

Convolutional Generative Adversarial Network)은 GAN의 구조적 변경을 통해 향상된 

모델이다. GAN은 학습이 불안정하다는 것이 가장 큰 문제점으로 작용했다. 이에 DCGAN

은 학습이 안정적으로 이뤄질 수 있게 개선되었으며 이로 인해 생성된 모조 데이터의 

품질이 상당히 향상되었고 다양한 학습 데이터의 도입이 가능해졌다.

  두 알고리즘의 학습과정은 거의 동일하나 가장 큰 차이점은 뉴런 간의 연결 구조에 

있다. 기존 GAN의 완전 연결 계층 구조는 데이터의 공간적 정보가 소실되고 합성곱 계

층보다 훨씬 많은 파라미터를 가지고 있어 학습시간이 오래 걸린다는 단점을 가진다. 

때문에 DCGAN은 완전 연결 계층을 합성곱 신경망을 도입하여 이러한 문제점들을 보완

하였다. 또한 신경망의 마지막 분류 단계의 레이어 에서도 제거하고 Global Average 

Pooling으로 대체하였는데 이는 DCGAN 알고리즘의 연산량을 감소시키고 학습의 안정성

에 기여한다.
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  3.2 알고리즘 설계

  합성곱 신경망은 판별자 모델과 생성자 모델 둘 다 적용하였으나 연산 방식에 차이

가 있다. 판별자 모델은 입력 데이터의 특징을 추출하고 분류하는 일반적인 Strided 

Convolution을 거친다. 그러나 생성자 모델의 경우 이와 반대의 연산을 거치는 

Transposed Convolution을 사용한다. Transposed Convolution은 입력 데이터 크기의 

데이터를 얻기 위한 연산 방식으로 특징 맵이 아닌 입력 데이터에 패딩을 적용하여 연

산을 거칠수록 데이터의 크기를 키워 나간다.

Fig. 3.1 Structure of DCGAN Generator

  DCGAN 생성자 모델의 상세 구조를 Fig. 3.1에 나타내었다. 먼저 GAN과 마찬가지로 

벡터화되어 있는 입력 z를 입력으로 받아 앞서 언급한 Transposed Convolution 연산을 

거치며 입력 데이터의 크기를 키워 나간다. 이후 4개의 Batch Normalization 레이어를 

추가하였는데 이는 학습 속도를 상승시키고 데이터의 분포를 조절해 주는 역할을 한

다. 이 외에 4개의 ReLU 활성화 함수층을 Batch Normalization 층 뒤에 배치해 두었으

며 마지막 레이어에는 Tanh를 사용한다.
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Fig. 3.2 Structure of DCGAN Discriminator

  DCGAN 판별자 모델의 상세 구조는 Fig. 3.2에 나타내었다. 판별자 모델은 Strided 

Convolution 연산을 거치며 생성자 모델에게 전달받은 데이터 또는 실제 데이터의 크

기를 점차 줄여 나간다. 이후 생성자 모델과 같이 4개의 Batch Normalization 레이어

를 추가하였다. 생성자 모델과는 다르게 판별자 모델에는 5개의 Leaky ReLU 활성화 함

수층을 적용하였으며 마지막 레이어에는 Sigmoid를 사용한다. 
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  제 4 장 실험방법

  본 논문에서는 DCGAN 알고리즘을 이용해 Al-Si 합금의 미세조직을 생성한다. 실험에 

쓰이는 Al-Si 합금의 조성은 Al-Si6%, Al-Si9%, Al-Si12%, Al-Si15%로 각각 아공정, 

공정, 과공정 조성에서의 미세조직을 이미지를 선택하였다. Al-Si 합금은 Si조성에 따

라 각기 다른 미세조직 구조의 형태가 나타나며 대표적인 특징을 가지고 있다. 이에 

한 가지 조성에 대한 미세조직 이미지뿐만 아니라 다른 구조적 특징을 가진 미세조직 

이미지 또한 그려낼 수 있을지에 대해 알아보기 위해 각기 다른 4가지 조성의 Al-Si 

합금에 대하여 재료를 선택하였다. 미세조직 데이터는 조연마와 미세연마를 거친 후 

켈러시약(Keller’s reagent : 95%, H20, 2.5%HNO3, 1.5%HCl, 1.0%HF)을 이용해 에칭

(Etching)하여 광학현미경으로 관찰 후 수집하였다.

  4.1 실험환경

  

  학습 과정의 실험환경은 다음과 같다. Windows 10, NVIDIA GEFROCE GTX 1060 Ti, 

Intel(R) Core(TM) i5-9600K CPU, 16.0GM RAM, Python 3.5의 환경에서 실험을 진행하

였고 이 외에 CUDA 9.0, cuDNN은 이와 호환되는 7.6.4 버전을 설치하여 적용하였다. 

Table. 4.1 Computer Specifications

  

  

CPU Intel(R) Core(TM) i5-9600K CPU

RAM 16.0GB

GPU NVIDIA GTX 1060 Ti

OS Windows 10
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  4.2 데이터 전처리 및 설계

  Al-Si6%, Al-Si9%, Al-Si12%, Al-Si15%의 미세조직 이미지는 모두 x100배의 배율과 

너비(width)와 높이(height)의 크기를 645x530으로 고정하였고 하나의 조성당 최대 

400장씩 수집하였다. 보통 미세조직 이미지의 크기는 더 큰 크기로 수집하는 것이 일

반적이나 학습 데이터의 크기가 클수록 학습 속도가 느려지고 생성자 모델이 학습 데

이터의 분포를 파악하는 데 있어 매우 오래 걸린다는 단점이 있다. 때문에 이미지 데

이터의 크기를 축소하여 수집하고 사용하였다. 수집된 미세조직 이미지는 모두 

RGB(Red, Green, Blue) 채널을 갖는 3차원 이미지이며 명암에 대한 전처리는 따로 진

행하지 않았다.

  미세조직 이미지에서 축척표시(Scale Bar)는 표기해두지 않고 학습을 진행하였다. 

앞서 말했듯, DCGAN에서 생성자 모델에 입력으로 사용되는 z는 학습 데이터에서 무작

위로 추출되어 진다. 이러한 학습 과정에 있어 축척표시가 완전히 추출되지 않고 일부

만 추출될 가능성이 농후하다. 축척표시가 포함된 모조 데이터는 잡음으로 나타날 가

능성이 있으며 다수의 표본이 추출되면 생성되는 모조 데이터의 품질은 매우 저조할 

수 있다. 때문에 학습 데이터에는 축척표시를 제외한 나머지 미세조직 이미지만을 사

용하였다.

 

  DCGAN과 같은 생섬모델 알고리즘을 사용하는 주된 목적 중 하나는 제한된 데이터 셋

을 확장하는 것에 있다. 이에 본 연구에서는 모조 데이터를 생성할 수 있는 최소한의 

데이터를 이용해 실험을 진행하였다. 실험에 앞서, 100장을 기점으로 10장씩 데이터 

수를 줄여가며 결과를 비교하였다. 그 결과 70장 미만의 데이터를 가지고 학습을 진행

하였을 때 이미지의 특징을 학습하지 못하고 잡음 형태의 이미지만 출력하였다. 또한 

학습횟수가 1000 Epoch를 초과했을 때도 같은 현상이 발생하였다. 따라서 실험에 사용

된 데이터 수는 Al-Si 합금의 조성당 70장의 미세조직 이미지를 가지고 학습을 진행하

였으며 학습횟수는 1000 Epoch로 고정하였다. 
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Fig. 4.1 Microstructure Image Preprocessing
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  4.3 데이터 검증 방법

  

  생성된 모조 데이터는 분류기 모델인 Inception V3 알고리즘을 사용해 유사도를 측

정한다. Inception V3 알고리즘은 1x1의 합성곱 연산을 사용하여 데이터의 차원축소와 

연산량의 감소로 인해 빠른 결과의 출력이 가능하고 이 외에 3x3, 5x5 크기의 합성곱 

연산 또한 사용함으로써 데이터의 특징을 효율적으로 추출할 수 있다. 또한 입력된 데

이터의 분류에도 높은 정확도를 보여 이미지 분류에 많이 사용된다. Inception V3를 

이용해 유사도를 측정하는 과정은 Fig. 4.2 에 나타내었다. 

Fig. 4.2 Inception V3 Classification Process

  앞서 말했듯, Al-Si 합금의 미세조직 데이터 70장을 이용해 Al-6wt%Si, Al-9wt%Si, 

Al-12wt%Si, Al-15wt%Si 의 모조데이터를 생성한다. 이후, 생성된 모조 데이터를 실제

로 사용할 수 있는지 검증하기 위해 3가지 다른 조건으로 실험을 진행한다.

  

Fig. 4.3 Three Method of Verification
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  검증의 방법은 학습데이터와 모조데이터, 학습에 사용되지 않은 데이터로 구성되며 

7 : 3 : 3 의 비율로 진행된다. 일반적으로는 4 : 3 : 3 로 검증 데이터의 비율을 구

성하나 본 연구에서는 높은 신뢰성을 위해 검증 데이터의 비율을 소폭 높였다. 추가적

으로 DCGAN 알고리즘을 이용해 새로운 합성 데이터를 생성할 수 있는지 알아보기 위해 

Al-Si6%와 Al-Si12%, Al-Si9%와 Al-Si15% 의 데이터 셋을 혼합하여 Al-Si9%와 

Al-Si12% 의 모조 데이터를 생성해 본다. 
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  5. 실험결과

  5.1 Al-Si 합금 미세조직 이미지 생성

  

Fig. 5.1 Fake images generated early in the Epoch

  Fig. 5.1은 학습 초기에 생성자 모델이 출력한 모조 데이터를 나타낸 것이다. 출력

된 모조 데이터를 보면 모든 조성의 Al-Si 합금의 구조적 특징이 전혀 나타나지 않고, 

잡음 형태의 이미지만 얻을 수 있었다. 이는 판별자 모델과 생성자 모델의 학습이 제

대로 이루어지지 않았음을 의미한다. 그러나 학습이 진행됨에 따라 모조 데이터의 품

질이 안정화 되어갔으며 Al-Si 합금 조성에 따른 구조적 특징 또한 잘 그려낸 이미지

를 얻을 수 있었다.
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Fig. 5.2 Al-6wt%Si Fake Images

  Al-6wt%Si 합금은 아공정 조성의 합금으로 미세조직 이미지는 초정 α-Al상이 주를 

이루는 구조형상을 띄는 것이 특징이다. 위의 생성된 Al-6wt%Si 합금의 모조 데이터를 

보면 대표적인 특징인 초정 α-Al상이 잘 생성된 것을 볼 수 있고 생성 데이터의 품질 

또한 학습 초기에 비해 많이 향상된 것을 알 수 있다.
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Fig. 5.3 Al-9wt%Si Fake Images

  Al-9wt%Si 합금 미세조직 형상은 Al-6wt%Si 합금의 미세조직에 비해 응고가 진행됨

에 따라 초정 α-Al상의 분율이 점차 줄어들고 α-Al+Si의 공정상이 같이 나타나는 것

이 특징이며 α-Al상은 수지상의 형태로 나타난다. Fig. 5.3의 모조 데이터를 보면 실

제 데이터와 비슷하게 초정 α-Al상이 Al-6wt%Si와 다르게 분율이 매우 줄어든 것을 

확인할 수 있고 α-Al+Si의 공정상 또한 잘 나타난 것을 확인할 수 있다. 그러나 초정 

α-Al상이 수지상으로 드러난 형태는 거의 드물게 나타났는데 이는 생성자 모델이 α

-Al상의 크기가 분율이 줄어든 것에 대해서는 학습이 잘 된 것을 의미하나 수지상의 

형태는 학습이 미흡하다는 것을 알 수 있다.
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Fig. 5.4 Al-12wt%Si Fake Images

 Al-12wt%Si 합금은 공정조성인 Al-12.6wt%Si 합금에 가장 가까운 아공정 합금으로 초

정 α-Al상의 크기와 분율이 적게 나타난다. Fig. 5.4 의 모조 데이터들을 보았을 때 

초정 α-Al상은 Al-9wt%Si에 비해 현저히 줄어든 것을 알 수 있고  α-Al+Si의 공정상

은 반대로 크게 늘어난 것을 알 수 있다. 그러나 Al-12wt%Si 합금의 모조데이터 또한 

수지상의 형태는 관찰하기 어려운데 이는 앞서 설명한 Al-9wt%Si 합금의 모조 데이터

를 생성할 때와 비슷한 이유로 보인다. 



- 46 -

   

Fig. 5.5 Al-15wt%Si Fake Images

  Al-15wt%Si 합금은 과공정 조성에 속하는 합금으로 조대한 Si상이 초정으로 정출되

고 초정 α-Al상과 α-Al+Si의 공정상이 나타나며 Si침상 조직이 나타난다. Fig. 5.5

에 생성된 모조 데이터를 보면 앞서 언급한 공정조직과 α-Al상 등의 특징들은 잘 생

성되었음을 알 수 있으나, 초정 Si상과 Si침상 조직은 불온전한 형상을 띄고 있다. 실

제 Al-15wt%Si 미세조직 이미지에서 초정 Si상의 경우 각진 형태의 형상을 띄고 Si침

상 조직은 길고 조대한 형상으로 나타나나, 출력된 모조 데이터에서는 뭉그러진 형태

로 나타났다. 이는 데이터의 전체적인 패턴은 학습이 잘 되었으나 데이터의 세부적인 

구조는 학습이 미흡하다는 것을 알 수 있다.
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Fig. 5.6 The changes of discriminator loss function value in training process.

  딥러닝 알고리즘은 학습 상태와 성능을 알아보기 위한 지표로 loss function을 사용

한다. Fig 5.6은 DCGAN 알고리즘에서 판별자 모델의 loss를 나타낸 것으로 

d_fake_loss와 d_real_loss를 합한 것으로 D_loss로 표현한다. 앞서 말했듯, 판별자 

모델은 진짜 이미지라고 판단하면 ‘1’. 가짜 이미지라고 판단되면 ‘0’의 값을 출

력한다. 따라서 판별자 모델이 진짜 이미지인지 가짜 이미지인지 판단하기 어려운 

‘0.5’의 값에 가깝게 출력되면 DCGAN 알고리즘의 학습이 이상적으로 진행된 것이라 

판단할 수 있다. d_fake_loss는 가짜 이미지라고 판단할 때의 확률이며 d_real_loss는 

진짜 이미지라고 판단할 때의 확률을 뜻한다.

  D_loss의 그래프의 변화 양상을 살펴보면 학습 초기에는 높은 손실 값을 출력하고 

다소 많은 진동이 나타나나 300 Epoch 이후에는 0.5에 가까운 출력값을 내는 것으로 

보아 학습이 안정적으로 이루어진 것을 확인할 수 있다. 
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  5.2 Inception V3 알고리즘을 이용한 유사도 평가

  

Fig. 5.7 Similarity bar graph when fake image and non-DB image are put in 

Inception V3 algorithm that trained real data
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Fig. 5.8 Similarity bar graph when real image and Non-DB image are put in 

Inception V3 algorithm that trained fake data
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Fig. 5.9 Similarity bar graph when Real image, Fake Image and Non-DB image are 

put in Inception V3 algorithm that trained Fake data and Real data
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  앞서 말한 실험 조건에 따른 결과를 Fig 5.4 ~ Fig 5.6에 나타내었다. Fig 5.4의 경

우 모조 데이터를 입력으로 넣었을 때 각 조성에서 99.38%, 87.99%, 86.2%, 99.84%의 

평균 유사도를 나타내었고 학습에 사용되지 않은 데이터를 입력으로 넣었을 때 

77.47%, 78.29%, 78.84%, 89.69%의 평균 유사도를 나타냈으며 이후 다른 실험 조건의 

경우 또한 비슷한 결과가 도출되었다. 

  

  학습된 Inception V3 알고리즘에 실제 데이터와 학습 데이터를 테스트 이미지로 입

려했을 경우 평균 85% 이상의 유사도를 나타내었으나 학습에 사용되지 않은 데이터를 

입력했을 경우 평균 72% 이상의 유사도로 상대적으로 낮은 결과값이 도출되었다. 이러

한 경향이 나타나는 것은 학습에 사용되지 않은 데이터들은 미세조직 이미지들의 배율

과 크기가 각각 다른 점, 명암 등의 원인으로 보인다. 특히, 미세조직 이미지의 경우 

촬영 배율에 따라 이미지의 차이가 나타나며 배율 차이가 클수록 차이는 극대화 된다. 

그러나 학습에 사용되지 않은 데이터 또한 각 조성에 해당하는 유사도가 가장 높게 나

온 것으로 보아 모조 데이터의 신뢰성 향상에 기여하는 것으로 판단된다.       
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  5.3 합성 데이터 생성

  이전 실험들은 각 Al-Si 합금의 조성에 해당하는 데이터 셋을 확보하기 위한 실험

으로 새로운 합성 데이터를 그려내진 못했다. 이에 추가적인 실험으로 Al-6wt%Si, 

Al-12wt%Si 합금의 미세조직 이미지와 Al-9wt%Si, Al-15wt%Si 합금의 미세조직 이미지

데이터를 혼합하여 학습을 시행하였을 때 중간 조성인 Al-9wt%Si, Al-12wt%Si 합금의 

미세조직 이미지를 그려낼 수 있는지 진행하였다.

    

  Fig. 5.10 Composite image generated by mixing Al-6wt%Si and Al-12wt%Si, 

Al-9wt%Si and Al-15wt%Si datasets. 

  먼저 Al-6wt%Si와 Al-12wt%Si 미세조직 이미지를 혼합하여 생성된 모조 데이터는 

Al-Si6wt%Si가 47.9% 유사도로 가장 높게 측정되었으며 Al-9wt%Si와 Al-15wt%Si 미세

조직 이미지를 혼합하여 생성한 모조 데이터의 경우는 Al-15wt%Si가 71.32% 유사도로 

가장 높게 측정되었다. 이는 전자의 경우, 공정상 조직의 분율이 적게 나타났기 때문

인 것으로 보이며 후자의 경우 Si초정상의 모양이 다른 조직에 비해 특징이 뚜렷하기 

때문에 나타난 결과로 판단된다.   
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  제 6 장 결론 및 향후 연구

  

  본 연구에서는 DCGAN 알고리즘을 이용해 제한된 Al-Si 주조 합금의 미세조직 이미지

를 확장하는 실험을 진행하였다. 실험 이미지는 Al-6wt%Si, Al-9wt%Si, Al-12wt%Si, 

Al-15wt%Si 합금의 미세조직 이미지를 사용했으며 그 결과 다음과 같은 결론을 얻을 

수 있었다.

  a. 생성된 모조 데이터들은 Al-Si 주조 합금의 각 조성에 해당하는 미세조직 이미지

의 대략적인 구조적 특징은 잘 나타났으나 Al-15wt%Si 합금의 경우 Si초정상과 침상 

조직이 뭉그려진 형태로 나타났으며 아공정 합금의 경우 수지상 같은 연속된 패턴은 

그려내진 못했다.

  b. 생성된 모조 데이터를 Inception V3 알고리즘을 이용해 유사도를 측정해본 결과 

해당 조성의 합금의 피크가 가장 높게 나왔으나 학습 데이터에 포함되지 않는 테스트 

이미지의 경우 학습 데이터와 모조 데이터의 유사도에 비해 비교적 낮은 유사도를 나

타내었다. 그러나 이는 학습 데이터의 포함되지 않는 이미지는 촬영 배율과 명암, 냉

각속도의 조건 등이 다르기 때문에 나타난 결과로 보이며 평균 유사도 또한 평균 72% 

이상이 나온 것으로 보아 결과의 신뢰성 향상에 기여하는 것으로 판단된다.

  c. 학습상태를 나타내는 지표인 D_loss 그래프를 보았을 때 학습이 안정적으로 이루

어진 것을 확인할 수 있으며 출력값이 낮아질수록 모조 데이터의 품질 또한 향상되었

다. 

  d. 조성이 다른 Al-Si 합금 미세조직 이미지를 이용해 새로운 합성 데이터를 생성해 

보았으나 상의 혼합 분율이 매우 불균일하고 낮은 유사도를 보였다. 따라서 새로운 합

성 데이터를 생성하기 위해서는 다른 접근 방식이 필요한 것으로 판단된다.
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 이후, 결론 a의 문제점을 해결하기 위해 400장의 학습 데이터를 사용해 모조 데이터

를 생성해 보았으며 그 결과를 Fig 6.1에 나타내었다. 

Fig. 6.1 Generate Al-12wt%Si, Al-15wt%Si fake microstructure image using 400 

training data

  학습 데이터를 늘려 실험을 진행해 본 결과 Al-12wt%Si 미세조직의 경우 수지상의 

패턴을 그려낼 수 있게 되었으며 Al-15wt%Si 미세조직의 경우 각진 형태의 Si초정과 

비교적 직선 형태의 침상형태를 그려내었다. 이러한 결과를 토대로 더 많은 학습 데이

터를 확보할 수 있다면 더 사실적인 미세조직 이미지를 얻어낼 수 있음을 확인하였다.

   생성모델을 사용하는 주된 목적 중 하나는 제한된 데이터 셋을 확장하여 딥러닝에 

적용하기에 충분한 학습 데이터 크기를 만들기 위함에 있다. 본 연구에서는 생성모델

인 DCGAN을 이용해 Al-Si 합금의 모조 데이터를 생성해 보고 Inception V3 알고리즘으

로 유사성을 비교해본 결과 실제 데이터로 사용할 수 있음을 확인하였다. 그러나 조성

이 다른 미세조직 이미지를 사용해 중간 조성의 Al-Si 합금 미세조직 이미지는 생성하

지 못했다. 때문에 새로운 합성 데이터를 생성하기 위해서는 다른 접근 방식이 필요한 

것으로 보여진다. 
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