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Abstract

Steel surface segmentation models for defect detection

Seok Min Hwang

Advisor: Prof. Ho Yub Jung, Ph. D.

Dept. of Computer Engineering   

Graduate School of Chosun University

  This study attempts to determine steel defects after the rolling process. 

Steel is one of the most widely used materials in various industries, which 

is made by controlling carbon and various components in the iron ore. In the 

process of producing steel, rollers are used to shape steels into the thickn

ess required by the customer. If the defects are not identified after rollin

g and the next process is carried out, it can lead to deterioration of the p

roduct quality and even facility accidents. For that reason, the inspection 

of defects in steel is the most important step in quality control. Therefor

e, this study intends to segment surface defects during the steel production 

process using deep learning techniques over the steel surface images. 

  In the defect inspection stage, two types of tests are usually performed: 

manual discriminatory inspection and automated surface defection detection 

(SDD) inspection. The manual discriminant inspection, however, involves time 

consuming subjective intervention. In this paper, in order to address the pr

oblems of objectivity and time in defect steel inspection, we evaluate vario

us different deep segmentation models on Severstal steel defects data set. T

he labeled areas were more precisely relabeled and data balanced. The classi
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fication and size of defects measures are compared with various segmentation 

models with the aforementioned set. The accurate defect segmentation can aid 

in identifying each type of defect as well as determining the cause.
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제 1 장 서론

1절 연구 배경 

  철강 제조업은 현대 산업에서 필수적이며 대체하기 어려운 기초 산업이며 철강

제품은 자동차, 전자제품, 가구, 무기, 가정용 자재, 기계, 조선 등과 같이 다방

면으로 필요시 되는 산업 분야이다[1].

  철강 제조업에서 강철의 품질관리는 제조업에서 최종 제품 품질에 영향을 미치

기 때문에 매우 중요하다. 강철의 결함이 생산과정 및 성형 공정에서 다양하게 발

생되는데 발생된 결함들은 제품 특징 및 수명을 단축시킬 수 있어 품질관리가 필

요하다. 또한 강철의 결함이 불량률을 증가시키며 상당한 경제적 손실을 초래할 

수 있기 때문에 더욱 그러하다[2]. 

  강철의 표면 결함의 대표적인 예로 Fig1.1과 같이 pitted, crazing, scratch, 

patches 4가지가 있다. 이러한 결함을 검출 및 판별하는 검사는 검사자가 직접 육

안으로 판별하는 수동 판별 검사와 SDD(surface defect detector) 두 가지 방법이 

있다. 하지만 이 방법들 역시 낮은 성능과 검사자의 개입으로 지속적인 성능 개선

이 요구된다. 

  이 두 가지 검사 방법 중 수동 판별 검사는 두 가지 단점이 있다. 첫 번째로 검

사자가 영상 전체를 세밀하게 확인해야 하므로 검사시간이 오래 걸려 제조 공정의 

지연으로 이어질 수 있다[1]. 두 번째는 검사자의 경험에 따라 결과가 달라진다는 

점이다. 이는 검사자의 주관성이 들어가 검사 결과가 달라지는데 것인데, Fig1.1

과 같이 작은 차이점 때문에 검사 결과가 달라질 수 있다는 점을 잘 보여주는 예

시이다. 따라서 수동 판별 검사는 철강 결함 판별에 있어 품질 보증이 어렵다. 

  결함 판별 검사 중 SDD 결함 판별 검사는 지속적인 성능 향상이 진행 중이다. 

검사자의 육안에 의한 수동 결함 판별 검사 시 분류 정확도가 70~80%인데 반해, 

SDD 결함 판별 검사는 아직 85%의 정확도를 나타내고 있다. 또한 SDD 결함 판별 

검사는 수동 판별 검사보다는 빠르지만, 아직은 낮은 정확도를 보이고 분류 후 검

사자가 한번 더 검사해야 한다는 단점이 있다. 

  강철의 제조 공정 중 발생되는 표면 결함은 검출-분류-평점산출을 거쳐 품질 기

준을 만족 여부에 따라 정품 또는 불량으로 최종 판별된다. 결함의 종류, 크기, 
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위치 등에 품질 기준 점수에 산출되기 때문에 결함 검출뿐만 아니라 종류와 크기 

탐지도 중요하다. 이와 관련하여 SDD 검사의 단점은 검출과 분류까지만 가능하다

는 점이다. 또한 마지막 단계에서 검사자가 정품, 불량 판별을 위한 개입이 필요

로 한다는 점이다. 

  본 연구에서는 수동 판별 검사로 인한 생산율이 감소하고 제품 불량률이 증가하

는 단점들을 파악하고, SDD 판별 검사에서는 어려운 결함의 크기 또한 파악하는 

방법을 다루어보고자 한다. 위와 같은 문제를 해결하기 위하여 본 연구에서는 

severstal steel defect 데이터 셋을 사용하였다. 결함 판별과 크기 측정을 위해

서 딥러닝 기법 중 Segmentation을 사용하고자 한다[17]. 금속의 표면 결함을 분

류와 크기를 측정하기 위하여 Segmentation을 사용한다면, 2가지 측면이 개선될 

것으로 보인다. 

  먼저 검사 시간 감소가 될 것이다. 수동 판별 검사와 SDD는 불량 판별을 위해선 

검사자의 개입이 필요해 시간이 오래 걸렸지만 Segmentation을 사용한다면 자동으

로 강철의 표면 결함을 판별, 크기를 측정하여 불량 판별과 원인 도출 시간을 단

축시킬 수 있다. 다음으로는 검사자의 경험에 따른 주관성이 아닌 객관성을 갖고, 

판별 검사를 할 수 있다는 점에서 개선될 것으로 기대된다. 객관성을 가진 검사 

방법은 신뢰도 향상에 도움을 줄 수 있을 것으로 생각된다. 
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Fig 1.1 Severstal Steel defects 각 Class별 예시
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2절. 연구 목적

  결함 판별 검사는 많은 변수가 있다. 금속의 표면 재질의 특성과 검사를 실행하

는 곳에 따라 조도가 다르며, 가공 과정에서 발생하는 불균일한 표면과 같은 변수

들이 존재하기 때문에 결함 영역을 판별하는 것은 매우 어렵다[3]. 또한 산업에서 

표면 결함 검사는 빠르고 높은 정확도를 필요로 하며 결함의 유무 외에 결함의 위

치 정보와 크기 등이 필요한 경우도 있다. 난이도가 높은 결함 검사에는 필터 또

는 검사자의 객관성에서 한계를 보이고 있다. 미세한 결함을 해상도가 높은 영상

에서 발견해야 하는 경우 또한 있다. 

  본 연구에서는 Deep Learning CNN 기법 중 Segmentation을 활용하여 금속의 표

면 영상에서 결함을 분류하고 크기를 측정하고자 한다. kaggle에서 공개데이터인 

Severstal steel defects data를 사용하여 측정할 것이다. Severstal steel defac

ts data의 표면 결함은 pitted, crazing, scratch, patches 등을 포함 하는데, 데

이터 불균형 문제가 있으며, 몇몇 데이터는 영역 외 부분까지 labeling되어 있어 

labeling을 다시 하여 Segmentation을 하고자 한다. 연구에 사용될 Segmentation 

모델로는 VGG16, U-Net FCN, Resnet, ResUnet 등 CNN기반 모델들을 사용할 것이

다. 최종적으로는 CNN기법 중 Segmentation(영상 분할)을 다양한 모델에 접목하여 

각 모델 별 비교 분석을 할 것이다. 이를 통해 모델별 정확도를 확인하고, 생산과

정 및 표면 결함 분석 실험 단계에서 결함의 종류 및 크기 분석을 용이하게 하고

자 한다. 또한 표면 결함 분석에서의 객관성과 정확성을 증진시켜, 실험 및 공정

에서의 결함을 감소시키고자 한다. 
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제 2 장 이론적 배경과 관련 연구

제 1 절 Segmentation과 표면결함

1. Segmentation 

  컴퓨터 비전은 이미지에서 객체의 의미 있는 정보를 수학적 알고리즘을 통해 추

출하는 학문이다[8]. 컴퓨터 비전에서 Segmentation은 이미지 영상에서 이미지 내 

있는 객체들을 분할하는 작업이다. Segmentation은 자율주행 자동차, 의료 영상 

등 다양한 분야에서 중요한 기술로 소개되고 있다[19].   

  금속의 표면 이미지를 분석하면 물리적, 화학적 성질과 같은 정보를 알아 낼 수 

있다. 최근 금속의 표면 이미지 분석과 딥러닝 기법 중 CNN을 접목하여 분석하는 

연구가 활발하게 진행되고 있다[5]. 기존 금속의 표면 이미지 관찰에는 현미경을 

통해서 사람이 직접 관찰하거나, 다소 단순하게 설계된 프로그램을 사용해왔다. 

최근 CNN기법을 활용한 연구가 활발하게 진행되고 있다. CNN기법 중 Segmentation

을 활용하여, 금속의 미세조직 이미지에서 미세조직을 분석하는 연구 분야가 있다

[5]. SEM(투과 전자 현미경, Scanning Electron Microscope)을 사용하여 강철의 

미세조직 상(Phase) 촬영한 MECS 데이터를 판별하는 연구다[5]. MECS 데이터의 미

세조직 판별하는 방법으로 MVFCN을 사용되었다. MVFCN은 픽셀단위 영상 분할(pixe

l-wise segmentation) 방식으로 통하여 학습한다. 입력 데이터의 크기를 직접 조

정하여, 차별성을 두었다. 학습에서 특징추출과 분류 단계를 분리하지 않고 end-t

o-end 방식으로 사용됐다. 다른 모델들과 분류 정확도 비교했을 때, CIFAR-NET은 

57.03%, VGG16은 66.50%의 분류 정확도가 나왔다. 이에 반하여 MVFCN을 사용할시 

93.94%의 분류 정확도를 보였다. 이 실험은 강철 실험 중 어떤 강철인지, 어떤 성

질을 가지고 있는지 등 다양한 정보를 예측할 수 있다. 기존 실험처럼 금속의 영

상 데이터와 딥러닝의 접목은 활발하게 연구, 발전되고 있다. 

  본 연구에서는 Semantic Segmentation을 사용하여 강철의 결함을 판별 및 측정

하였다. Semantic Segmentation은 Fig2.1과 같이 영상에서 해당하는 객체의 Pixel

을 Pixel 단위로 물체를 구분한 뒤, 해당 Pixel이 어떤 Class인지 예측하는 것 이
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다[6]. Segmentation을 사용하여 본 연구에서는 금속의 표면결함을 판별하고자 한

다.

  

Fig 2.1 본 연구의 이미지 데이터로 나타낸 Semantic Segmentation 예시
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2. 금속의 표면 결함 판별

   금속의 표면 이미지를 통하여 많은 정보를 얻을 수 있다. 앞선 Segmentation 

연구에서는 구상 흑연 주철 이미지 내 구상 흑연을 판별 연구를 하였다. 미세조직 

이미지에서 구상 흑연을 Segmentation하여, 크기와 분율을 계산하였다[7]. 또한 

색상, 형태적 유사성을 갖는 다른 흑연들까지 인식되던 이전 판별 방식을 개선하

였다[19]. Table 2.1과 같이 기존 연구에서는 개선된 방식에서 계산된 크기와 분

율로 구상 흑연 주철 연구의 간소화와 성능평가에서 조금 더 높은 객관성을 확보

할 수 있다.

  강철 표면 결함 종류는 pitted, crazing, scratch, patches등을 포함된다. 표면 

결함은 제조공정 중 발생되는데, 검출, 분류, 평점 산출 3가지 과정을 거쳐 품질 

기준 만족 여부에 따라 정품과, 불량으로 판정된다. 평점 산출은 결함의 종류 크

기 위치에 따라 평점이 산출되며, 결함 생성의 인과관계를 파악할 수 있다.

  결함 판별 방식은 크게 두 가지 방법이 있다. 사람이 직접 결함을 판별하는 방

법과 SDD(surface steel defects)이 있다. 

  2가지 방법 중 검사자가 직접 판별하는 방식은 2가지 단점이 있다. 첫 번째로 

사람이 직접 판별하기엔 미세한 차이가 있어, 높은 숙련도가 필요하다. 두 번째로 

수동 작업으로 검사 시간이 많이 소요된다. 

  SDD(surface defect detector)기법을 사용한 판별 검사가 있다. SDD는 열간 압

엽 후 표면에서 결함을 판별한다. 앞에서 설명한 검출, 분류, 평점 산출 3가지 과

정 중 SDD는 검출과 분류 두 가지를 할 수 있다. 이후 마지막 평점 산출은 검사자

가 산출한다. 평점 산출 단계에서 공정 지연으로 이어진다.  

  본 연구에서는 Segmentation을 사용하여, 기존 SDD에서 평점 산출이 되지 않는 

점을 보완하고자 한다. 보완하기 위해서 다양한 Segmentation 모델들을 사용하여 

각 모델 별 판별 정확도와 크기를 측정하여 비교하였다. 
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구상 흑연

Ground Truth 분율

(픽셀의 수)

U-net 

Predicted 

분율

(픽셀의 수)

ImageJ분율

(픽셀의 수)

Img1
16.6%

(10,917)

16.4%

(10,781)

16.9%

(11,075)

Img2
2.4%

(1,591)

2.2%

(1,441)

2.8%

(1,836)

Img3
11.3%

(7,408)

11.0%

(7,208)

11.4%

(7,471)

Img4
13.5%

(8,869)

13.4%

(8,847)

14.9%

(9,764)

Img5
14.1%

(9,278)

14.2%

(9,301)

14.5%

(9,511)

Img6
15.4%

(10,115)

15.2%

(9,981)

15.4%

(10,151)

Img7
10.5%

(6,915)

10.5%

(6,882)

10.3%

(6,782)

Img8
3.6%

(2,378)

3.5%

(2,329)

3.8%

(2,517)

Table 2.1 U-Net의 예측 값과 기존 판별에 사용되는 ImageJ[21] 비교 평가, 

Ground Truth와 가까운 값이 더 높은 정확도를 갖음
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제 3 장 실험 방법

제 1 절 데이터 셋 구축

1. Severstal Steel Defects Data 

  강철의 표면 결함 판별을 위한 Segmentation 데이터로는 Severstal steel defec

ts 데이터를 사용하였다. 압연 공정은 철강 소재를 두 개의 롤러 사이에 통과시켜 

가공하는 공정이다[9]. 압연공정 후 결함을 판별을 한다. 판별에 사용되는 영상 

이미지가 Severstal Steel Defects다. 빠른 속도로 진행 중인 표면에서의 결함을 

검출하지 못하게 된다면, 후 공정에서 품질 악화, 설비 사고로 이어질 수 있다. 

때문에 표면 결함은 빠르고 정확하게 판별하는 것이 중요하다. 

  Severstal Steel defects 데이터 셋은 총 12,568개의 이미지가 있으며, 그 중 

5,902개의 정상 이미지, 6,666개의 결함 이미지가 포함되어 있다. Fig2.2는 결함

이 있는 표면과 정상 표면의 예시이다. 결함이 있는 6666개 이미지는 Fig2.3와 같

이 4가지로 분류된다.  
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Fig 2.2 결함을 포함한 이미지 & 결함을 포함하지 않는 이미지

Fig 2.3 Severstal Steel defects data 
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2. Data labeling 

  본 연구에서 사용된, Severstal steel defects는 결함이 포함된 이미지는 두 가

지 문제점이 있다. 심각한 데이터 불균형 문제와 몇몇 이미지에서 실제 결함이외

의 배경부분까지 Labeling이 되어있다. 데이터 불균형 문제에서는, Fig2.3과 같이 

4가지 Class중 Scratches는 5150개, 가장 적은 Crazing은 247개를 차지한다. 약 2

0배 차이가 나는 데이터 불균형 문제는 비중이 큰 데이터에서 정확도가 높아지고, 

비중이 작은 데이터에서는 정확도가 낮아지는 문제가 생긴다. 다음으로 Fig 3.1에

서와 같이 실제 결함이외에 배경영역까지 Labeling된 이미지들이 있다. 

  본 연구에서는 이러한 두 가지 문제 중 Class 불균형을 해결하기 위해 Class별 

각 250여장 씩 down sampling을 진행하였다. 다음으로는 Labeling이 결함이외의 

배경영역까지 된 이미지들은 Labeling을 직접 다시 진행 하였다. 진행된 Labeling

은 Fig3.1에서 우측 Custom label과 같이 배경 부분을 최소화하였다. 충분한 학습

을 위해 Labeling된 이미지 데이터를 data augmentation을 통해 데이터의 양을 늘

렸다[18]. data augmentation을 진행하기 위해, Fig3.2와 같이 albumentation을 

사용했다[10]. 그 중 vertical flip, horizontal Flip, rotate(180, 330), contra

st(1.5, 2.0) 총 6가지 방법을 사용했다. 마지막으로 256X1600 Pixel 사이즈의 이

미지를 128X512 Pixel로 Cropping하여 18,000여장으로 데이터 셋을 구성했다. 구

성된 데이터를 사용하여, Segmentation을 진행하였다.
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Fig 3.1 좌측 Severstal Steel data 기존 데이터, 우측 수정 보완한 Label

Fig 3.2 본 연구 데이터로 Image Augmentation 예시 
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제 2 절 모델별 특징

  학습에는 Labeling 데이터를 사용하였다. 학습을 위한 10,800장, 검증을 위한 

3,600장, 테스트를 위한 3,600장의 이미지로 구성했다. 네트워크는 FCN, Resnet, 

U-Net, ResUnet를 비교 평가했다. 실험 환경은 Tensorflow2.0 진행했으며, Table 

3.1과 같이 하이퍼 파라미터는 공통되게 진행했다. input size는 128*512로 고정

하였다. 평가지표로 Segmentation에서 많이 쓰이는 Dice Coefficient와 IoU를 사

용하였고, loss함수는 Dice loss와 focal loss를 사용하였다[14]. Learning rate

는 ReduceLROnPlateau을 사용하였다. 모델의 개선이 없을 경우에 Learning Rate를 

조절해 모델의 개선을 유도한 것이다. 모델의 개선 효과를 기대할 수 있다.

input image 128*512

learning rate ReduceLROnPlateau
metrics dice coefficient, IoU

loss dice loss, focal loss

Table 3.1 공통 하이퍼 파라미터



- 14 -

1. FCN (Fully Convolutional Networks)

  FCN은 2015년 CVPR에 Semantic Segmentation을 위해서 제안된 네트워크다[6]. 

기존 이미지 분류에서 강한 성능을 보인 AlexNet, VGG16, GoogLeNet을 목적에 맞

게 변형시킨 것이다. 기존 네트워크들은 Fig 3.3의 (b)와 같이 Fc layer(Fully-co

nnected layer)를 사용해, 1차원 벡터로 변환된 레이어를 하나의 벡터로 연결하

여, 활성화 함수를 통해 가장 확률이 높은 Class를 output으로 분류한다. FCN은 F

c layer를 Fig 3.3의 (a)와 같은 컨볼루션 레이어로 대체 후, Upsampling을 거쳐 

input image와 같은 사이즈의 특징맵을 만든다. 만들어진 특징맵은 위치정보를 가

지고 있으며, 특징맵을 분류하여 나온 결과 값을 통해, 픽셀을 분류하여 Segmenta

tion을 한다. 

Fig 3.3 (a) FCN에서 convolution layer사용하여 위치정보 유지, (b) 기존 네트워크에

서 Fc layer를 사용해, 위치정보 사라짐의 예시
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2. Resnet

  Resnet은 학습에서 layer가 깊어짐에 따라 보이는 기울기 소실(gradient vanish

ing)문제를 해결하기 위해 고안된 네트워크이다[11]. 문제점을 해결하기 위해 제

안된 방법이 residual learning이다[20]. 기존 네트워크에서 입력 값 가 layer를 

거쳐 를 출력하는데, residual learning은 출력 값과 입력 값의 차이인 

    를 구해,    를 최소화 시켜 출력 값과 입력 값의 차

이를 줄이는 것이다.   이 되도록 학습하여     가 되도록 한다. 

더해진 가 1이 되어 미분을 했을 때, 기울기 소실 문제가 해결된다. Resnet은 Id

entity block, convolution block으로 구성된다. Identity block은 Fig 3.4의 sho

rtcut connection으로 만든 Identity block이다. 앞서 설명한 네트워크의 출력 값

에  를 더하는 것이다. 다음으로 convolution block은 convolution연산 후 

에 를 더한다. 

  Fig 3.5 (a)의 구조처럼 Resnet은 분류를 위한 네트워크다. 본래의 Resnet은 cl

assification을 목적을 두고 제안된 모델이다. Fig 3.5 (b)처럼 Segmentation을 

위해서는 Decoder 부분을 변경해 주어야 한다. 본 연구에서는 U-Net의 decoder를 

사용하여 진행했다. 
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Fig 3.4 (a) identity block, (b) convolution block

Fig 3.5 (a) 기존 Resnet50, (b) Segmentation을 위해 decoder 부분, U-Net의 decoder

으로 교체
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3. U-Net

  U-Net의 구조는 Fig 3.6과 같이 U 형태를 가지고 있어 U-Net이라 불린다. FCN 

기반 모델로 의료 영상 분야에서 Segmentation 목적을 두고 제안되었다[12]. Fig 

3.6과 같이 앞부분의 Contracting path와 뒷부분의 Expanding Path로 이루어져있

다[10]. 앞부분의 Contracting path는 Input data의 Context포착을 위한 목적으로 

구성되어 있으며, 뒷부분은 Expanding Path로 localization을 위한 구성이다. Ski

p architecture 개념을 사용해 Contracting path에서 나온 특징맵과 각 Expanding 

스텝 마다 결합하는 방식이다[13]. 이는 Contracting path의 최종 특징맵으로 부

터 보다 높은 해상도의 결과를 얻기 위해 행해진다[19]. 
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Fig 3.6 본 연구에 사용된 U-Net 구조 
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4. ResUnet

  ResUnet은 Deep Residual U-Net을 나타낸다. 더 적은 수의 매개변수로 성능을 

향상 시키도록 설계된 Fully convolution 신경망이다[13]. ResUnet은 기존 U-Net 

구조를 Residual learning을 활용하여 개선된 모델이다[21]. Resnet의 특징처럼 

깊은 네트워크를 구축하는데 도움을 주며, gradient를 개선하는 데 도움이 된다. 

ResUnet은 U-Net과 마찬가지로 인코딩 네트워크, 디코딩 네트워크 및 이 두 네트

워크를 연결하는 브리지로 구성된다. U-Net은 2개의 3 x 3 컨볼루션을 사용하며 

각각 뒤에 ReLU 활성화 함수가 온다. ResUnet의 경우 이러한 계층은 사전 활성화

된 잔여 블록으로 대체된다[16]. 
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Fig 3.7 ResUnet의 아키텍처



- 21 -

제 4 장 결과 및 분석

제 1 절 각 모델별 결과

  다양한 결과 비교를 위해서 평가 함수 Dice Coefficient와 IoU를, loss 함수는 

Dice loss와 focal loss를 사용했다. Dice Coefficient와 IoU는 영상, 이미지 등

에서 ground truth와 예측된 영역과의 차이를 알기 위해서 사용되며, Ground Trut

h와 예측된 영역이 일치할수록 1에 가까워진다[15]. 

  Table 4.1은 Dice Coefficient, IoU 비교결과를 확인할 수 있다. DIce Coeffiec

ient는 Dice loss, IoU에서는 focal loss를 사용했다. ResUnet, Resnet, U-Net, F

CN 순서로 높은 결과가 도출되었다. 

Method

Dice Coefficient

(Dice loss)

(test)

IoU

(Focal loss)

(test)

FCN 0.7154 0.7284

Resnet 0.9229 0.9104

U-Net 0.9080 0.9027

ResUnet 0.9387 0.9419

SDD 80~85% 검출

Table 4.1 Dice Coefficient, IoU 결과 비교
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제 2 절 각 모델별 결과와 Ground Truth와 비교 검증

  품질 기준 점수는 표면 결함의 종류, 크기, 위치를 사용해 산출된다. 그 중 크

기 측정을 위해서 테스트 이미지 8장의 픽셀 개수를 측정했다. Pixel의 개수가 Gr

ound Truth와 예측 값 간의 차이가 적은 값들이 정확하며, 비교를 위해서 측정값

을 이미지 전체 사이즈에 차지하는 비율로 표기했다. 

  Table 4.2과 Table 4.3에서 Ground Truth와 4가지 모델 예측 결과의 비교 측정

을 확인 할 수 있다. Table 4.1과 같이 FCN의 예측 결과가 Ground Truth와 가장 

큰 차이를 보였으며, ResUnet의 예측 결과가 가장 차이가 적게 나타나, 가장 의미 

있는 결과를 도출했다.

Ground 

Truth

(Pixel 

count)

ResUnet

(Pixel 

count)

Resnet

(Pixel 

count)

Unet

(Pixel 

count)

FCN

(Pixel 

count)

img 1 1.94% 2.12% 2.15% 2.36% 2.87%

img 2 3.78% 3.94% 4.07% 3.80% 4.71%

img 3 2.72% 3.04% 2.75% 3.11% 4.09%

img 4 1.16% 1.48% 1.52% 1.91% 2.20%

img 5 1.68% 2.03% 2.25% 2.20% 2.57%

img 6 3.31% 3.68% 2.86% 4.25% 4.84%

img 7 1.75% 2.12% 2.28% 2.39% 2.56%

img 8 1.44% 1.70% 1.84% 2.10% 0.92%

Table 4.2 Dice Coefficient, Dice loss의 결과, 이미지 전체 사이즈에 차지하

는 Pixel 비율을 측정한 결과 값 
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Ground 

Truth

(Pixel 

count)

ResUnet

(Pixel 

count)

Resnet

(Pixel 

count)

Unet

(Pixel 

count)

FCN

(Pixel 

count)

img 9 2.49% 2.74% 2.89% 2.92% 3.19%

img 10 3.99% 4.25% 4.32% 4.58% 4.90%

img 11 1.95% 2.11% 2.13% 2.41% 2.73%

img 12 1.58% 1.78% 1.66% 1.98% 2.16%

img 13 2.22% 2.43% 2.30% 2.48% 2.89%

img 14 4.36% 4.57% 4.25% 4.47% 5.02%

img 15 2.52% 2.72% 2.86% 2.92% 3.35%

img 16 2.64% 2.88% 2.92% 2.91% 3.50%

Table 4.3 IoU, focal loss의 결과, 이미지 전체 사이즈에 차지하는 Pixel 비율

을 측정한 결과 값 
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제 5 장 결론 및 향후연구

본 논문에서 강철의 표면 결함 분류를 위해 4가지 Segmentation 모델비교를 했다. 

기존 판별 방법인, 사람이 직접 판별 방식과, SDD방식에서의 낮은 정확도, 공정지

연을 보완을 목적으로 두었다. 

  Severstal steel defects 데이터는 두 가지 문제가 있었다. 데이터의 불균형과  

데이터에서 labeling 영역이 배경 영역까지 지정되어있어, 이를 해결하기 위해 

labeling을 직접 다시 학습데이터를 제작하였다. 

  예측 결과는 FCN에서 결과가 가장 부정확하게 나왔으며, ResUnet의 결과가 제일 

정확하게 측정되었다. 기존 SDD에서는 검출과 분류까지만 되었는데, SDD보다 약 

8~10% 향상된 결과다.

  예측된 결과의 픽셀 개수를 통해 크기를 측정하여, 기존 검사자가 진행하였던 

평점산출을 자동으로 할 수 있어, 결함 판별 시간이 단축되었다.

  본 연구의 실험 결과를 통해, 연구의 개선이 세 가지 가능할 것으로 보인다. 먼

저 첫 번째로 강철 결함 이미지의 다양성을 높이는 것이다. 결함 데이터는 조도와 

같은 검사장의 환경에 따라 달라진다. 다양한 환경에서 생성된 데이터를 사용한다

면, 다양한 환경에서 사용가능한 모델을 학습시킬 수 있다. 

   두 번째로 현재 학습에 들어가는 이미지 데이터는 결함 데이터 Scratches가 대

부분인 데이터로서, 데이터 불균형이 있다. 이후 실험에서는 다른 결함들도 균등

하고, 다양하게 가지고 실험한다면, 조금 더 높은 결과를 가질 수 있을 것으로 보

인다. 

  본 연구에서는 Segmentation기법 중 Semantic Segmentation으로 진행 하여 강철

의 결함을 분류 및 측정하였는데, 마지막 세 번째 개선 방향으로는 Segmentation

기법 중 Instance Segmentation으로 진행하는 것이다. Instance Segmentation은 

이미지 내 같은 객체라도 서로 다른 instance로 구분해주는 것이다. 각 강철의 결

함 하나씩을 객체로 두어 개수를 측정한다면, 분류된 결함 이미지에서의 크기, 개

수, 위치 정보를 이용하여 결함 생성 원인 도출과 공정 속도 또한 빨라질 것으로 

보인다. 
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