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Abstract

Machine learning for grain size

measurement from microstructure images

 Jun ho Jung

 Advisor: Prof. Heesoo Kim, Ph. D.

 Dept. of Advanced Materials Engineering

 Graduate School of Chosun University

  Observing microstructure is the most basic way to determine the properties of 

materials.The mechanical and electrical properties of metallic materials vary 

depending on their microstructure. The microstructure of a material is not only 

deeply related to physical properties and mechanical behavior, but can also help 

optimize the manufacturing process or prevent damage to material, so observing 

the microstructure of material can be said to be a fundamental step in materials 

engineering. The method of observing microstructure generally involves grinding 

a target specimen, etching it with a solution, and observing it with an optical 

microscope.  This work requires a lot of time and effort, and  there is a 

possibility that subjective judgment may be involved. However, the average grain 

size can be accurately obtained by dividing the entire microstructure image by 

the number of grains. Unlike the mechanical properties or composition of the 

material, the grain size of the microstructure is information that can be 

obtained directly from the image, so it is suitable for using convolutional 

neural networks.

   A convolutional neural network is an artificial neural network that performs 

an image operation called convolution. It is also used in materials engineering. 

Studies were conducted with the expectation that it would be possible to measure 

the grain size of the microstructure. The goal of this study was to evaluate the 

performance of convolutional neural networks applied to materials engineering 

and to understand how convolutional neural networks recognize the 

characteristics of microstructure.
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제 1 장 서론

 미세조직 관찰은 재료의 특성을 알아보기 위한 방법 중 가장 기초적인 것이다. 미

세조직은 재료의 조성과 제조 공정의 영향을 받게 되는데 일반적으로 금속재료는 

주조 및 응고를 통해 제조되어 열처리와 소성가공 공정과 같은 열가공 공정(therm

o-mechanical processing)으로써 제품으로 완성된다. 열가공 공정을 거친 금속은 

다양한 성질의 변화가 발생하는데, 결정립 크기와 방향에 따라 강도, 경도, 인성, 

가공성 등이 변화하게 된다[1]. 단일상을 이루는 재료에선 결정립의 평균 크기와 

분포가 재료의 물성을 결정하는 주된 요소이며, 다상 조직에서는 각 상의 분율 및 

모양에 의해 그 재료의 특성이 결정된다. 따라서 미세조직은 원하는 재료의 합금 

성분과 공정 조건 설계에 있어서 필수적으로 고려해야하는 핵심 인자이다[2]. 

 재료의 기계적 및 전기적 특성은 미세조직에 의해 달라지게 된다. Hall-Petch 관

계식에 따르면 결정립 크기가 작아질수록 금속의 항복강도가 증가한다고 알려져 

있으며, 미세한 결정립을 갖는 재료는 1 차원적 결함인 전위(dislocation)의 이동을 

방해하는 결정립계의 면적이 더 크므로 작은 결정립은 높은 강도를 가지게 된다. 

결정립이 미세해지는 것은 소재의 기계적 물성인 강도(strength)와 경도(hardnes

s)의 향상에 큰 영향을 끼친다[3]. 이러한 결정립의 크기는 면저항에 영향을 미치

고 미세한 결정립일 때 많은 결정립계에 의해 높은 전기저항값(electrical resista

nce)을 가지게 되는 전기화학적 거동과도 연관이 있다[4,5]. 또한, 결정립 간 격자 

방위 차이로 발생하는 결정립계는 결정립 내부보다 높은 에너지 상태에 존재하므

로, 합금원소 및 이종원자 혹은 이물질이 축적되는 편석이 일어나기 쉬워진다. 미

세구조는 재료의 성질과 연관이 있을 뿐만 아니라 제조공정의 최적화[6]나 재료 

손상의 예방을 도모할 수 때문에 재료의 미세조직 관찰은 재료공학의 기본이 되는 

단계라고 할 수 있다.

  미세조직을 관찰하는 방법은 일반적으로 대상 시편을 연마한 후, 재료에 맞는 용

액으로 식각시켜 광학현미경으로 관찰하게 된다. 미세조직을 이루고 있는 결정립 

크기는 측정하기 위해 대표적으로 선형교차법[7]을 사용하는데, 이는 미세구조 이

미지에 임의의 선을 그리고, 모든 선에 대해 결정립계와 교차하는 개수를 집계하는 
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방법이다. 이 작업은 많은 시간과 노력이 필요하며, 디지털 현미경과 분석기를 통

해 자동적으로 분석[8]한다고 하더라도 주관적인 판단이 개입될 가능성이 존재한

다. 하지만 평균 결정립 크기는 전체 미세조직 이미지를 결정립의 수로 나눈다면 

정확하게 구할 수 있으며, 재료의 기계적 특성이나 조성과는 달리 미세조직의 결정

립 크기는 이미지로부터 직접적으로 얻을 수 있는 정보이기 때문에 이미지 인식에 

적합한 합성곱 신경망을 채택하여 연구를 진행하였다. 

  합성곱 신경망이란 합성곱이라는 이미지 연산 작업을 수행하는 인공신경망으로 

손글씨 인식[9], 자동차 번호판 인식[10], 베어링의 진동 그래프로써 고장진단[1

1], 암 진단[12] 등 이미지를 인식하는 연구들이 다양한 분야에서 사용되고 있으

며 이는 재료공학에서도 많이 응용되고 있다. 미세조직 이미지를 분류[13]하거나 

X 선 회절 이미지 패턴을 분류[14]하며, 미세조직 이미지 데이터 증대를 위한 생

성 기법[15], 섬유 복합재료의 적층 각도 예측[16], 스피노달 분해 이미지로부터 

화학 성분과 공정 온도를 예측하는 연구[17]들이 진행되었다. 이러한 연구들은 특

정 재료의 이미지 또는 미세조직 이미지를 입력으로 받아 합성곱 신경망으로써 분

류, 생성, 예측한 것으로 미세구조의 결정립 크기 또한 측정이 가능할 것으로 예상

하여 연구를 진행하였다. 

  본 연구는 미세구조의 결정립 크기 측정에 적용된 합성곱 신경망의 성능을 평가

하는 것과 합성곱 신경망이 미세구조의 어떠한 특징을 인지하는지에 대해 파악하

는 것을 목표로 하였다. 이를 위해 여러 미세조직 이미지에 각각 대응하는 평균 결

정립 크기를 회귀로써 예측하여 정확도를 비교하였고, 합성곱 신경망에서 이미지의 

특징이 추출되는 과정을 보여주는 중간층 이미지를 단계별로 추출하여 고찰해보았

다. 
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제 2 장 이론적 배경

제 1 절 미세조직

1. 미세조직의 결정립

결정질 고체의 대부분은 다른 결정 방향의 결정립으로 구성된 다결정이다. 결정립

계는 두 결정립의 불합치가 존재하는 분리된 계면을 말한다. 금속 내에서 서로 다

른 상(phase)이 공존할 수 있는데 이러한 상들은 물리적, 화학적 특성이 균일한 

계(system)의 균질한 부분으로 정의하며 각각의 물성을 가진다. 단일상을 이루는 

재료에선 결정립의 평균 크기와 분포가 재료의 물성에 지배적으로 작용하며, 다상 

조직에서는 각 상의 분율 및 모양에 의해 그 재료의 특성이 결정된다. 합금에서 미

세조직을 이루고 있는 결정립 또는 상의 수, 비율, 분포에 따라 다양한 성질이 나

타나며, 이를 합금 원소의 종류와 농도, 여러 열처리(온도, 가열 시간, 냉각 속도) 

등의 변수로써 조절할 수 있다. 결정립 크기 또는 결정립계가 재료의 성질에 미치

는 대표적인 영향은 다음과 같다.

1) 기계적 성질

Hall-petch 관계식에 따르면 결정립 크기가 작아질수록 금속의 항복강도가 증가

한다고 알려져 있으며, 미세한 결정립을 갖는 재료는 1 차원적 결함인 전위(disloc

ation)의 이동을 방해하는 결정립계의 면적이 더 크므로 작은 결정립은 높은 강도

를 가지게 된다. 강도 뿐만 아니라 경도, 연성-취성 전이 온도와 같은 재료의 기

계적 성질 중 상당수는 결정립 크기를 미세화함으로써 향상될 수 있다[18]. 이러

한 결정립 크기는 전단변형을 이용한 강소성 가공법으로 결정립을 마이크로 이하

의 크기로 만들어 미세조직을 제어하기도 한다[3]. Fig. 2.1 은 황동 합금의 열처

리에 따른 인장강도와 연성, 결정립 크기의 변화를 나타낸다. 열처리가 진행되며 

온도가 상승함에 따라 결정립의 크기는 연성과 함께 증가하고, 인장강도는 감소하

는 모습을 보인다. 하지만 결정립의 크기를 나노 수준으로 줄일 경우 강도가 증가

하지만 연신율은 낮은 가공경화로 인해 감소하며, 제조에 있어 문제가 발생할 수 
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있다. 이를 해결하기 위해 상변태를 이용하여 결정립 생성처를 급격히 늘리는 방식

으로 초미세 결정립을 만드는 연구가 진행되기도 하였다[19].

Fig. 2.1 : Effect of annealing temperature of brass alloy[20].

2) 전기화학적 성질

결정립계는 결정립 내부와 다른 성질을 띈다. 결정립 간 격자 방위 차이에 의한 계

면에너지, 응고나 상변태 중에 발생하는 불순물의 편석, 그리고 스테인리스강에서 

흔하게 발생되는 입계에서의 석출물 등이 재료의 물성에 큰 역할을 미친다. 일반적

인 부식이론에 의하면 결정립계의 면적이 클수록 부식이 잘 일어나는 것으로 알려

져 있다. 이는 결정립 내부보다 결정립계가 높은 에너지 상태여서 불안정하기 때문

이다[21]. 하지만 염수 분위기 마그네슘 합금의 경우 결정립 미세화에 의해 부식



- 5 -

속도가 감소했으며, 이는 결정립계를 따라 분포되는 석출상들에 의해 결정립 크기

와 부식속도가 관련있을 것이라는 연구 또한 진행됐다[4]. 재료 부식의 경우, 합금

의 종류나 분율, 부식 환경, 결정립의 형태 등 다양한 인자에 의해 결정되는 것이

라 판단된다. 금속으로 이루어진 박막의 경우 미세조직을 구성하는 결정립 크기에 

따라 전기 회로의 신뢰성에 영향을 주기도 하며, 이러한 박막의 미세조직은 박막을 

형성할 때의 전류밀도, 용액의 조성, 용액 온도 등의 도금 조건에 따라 다르게 나

타난다. 결정립의 크기는 면저항에 영향을 미치고 미세한 결정립일 때 많은 결정립

계에 의해 높은 저항값을 가지게 된다[5]. 

이외에도 열적 성질인 열전도도는 결정립의 크기가 증가함에 따라 약해짐을[22], 

산화아연 필름의 결정립 크기가 증가함에 따라 광발광 강도와 감쇠(decay) 시간이 

증가하는 연구를 통해 광학적 성질 또한 결정립 크기와 연관이 있음을[23], 자기

적 성질인 투자율(permeability)[magnetic]은 전기강판(electrical steel sheet)

의 자기 유도 및 투자율은 약한 자기장 분위기에선 결정립 크기가 클 때, 강한 자

기장에서는 결정립 크기가 작을 때가 최적인 것을 밝힌 연구[24]가 진행되었다.

2. 미세조직의 측정

금속조직학(metallography)의 과제는 금속재료의 조직을 현미경 사진을 이용하여 

정성적, 정량적으로 설명하는 것으로 재료의 특성과 파괴거동에 대한 기초적인 관

계를 파악하기 위해 수행한다. 19 세기 말부터 광학현미경이 미세조직을 관찰하는 

가장 중요한 도구로서 그 역할을 담당했으며 근래에 들어서는 높은 해상도와 깊은 

초점심도를 갖는 투과전자현미경 및 주사전자현미경의 사용이 점점 더 많아지며 

공초점 레이저현미경과 초음파현미경 등 성능이 뛰어난 관찰 시스템의 이용이 증

가하고 있지만, 적절한 방법으로 처리된 시편은 기초적인 광학현미경만으로도 중요

한 재료의 조직정보를 얻을 수 있다[25]. 미세조직을 관찰하기 위해선 시편을 적

절하게 고정시킨 뒤 조연마와 미세연마 이후 시편에 맞는 용액으로 식각시켜 관찰

을 용이하게 한 뒤,  거울면을  광학현미경으로써 관찰하는 것이 일반적인 방법이

다. 결정립 크기의 경우 관찰된 미세조직에 선형교차법을 사용하여 측정된다. 이를 
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위해 동일한 길이의 직선들을 현미경 사진에 그린 뒤, 선과 결정립계가 교차하는 

개수를 집계하여 평균 결정립 크기를 구할 수 있다. 교차의 총개수가 P 라고 하고 

모든 선의 총길이가  , 미세조직 이미지의 배율이 M 이라 하면, 교차 길이의 평

균은 결정립 크기가 되어 Eq. (1)로 표현할 수 있다.

  …… (1)

Fig. 2.2 : Applying the linear intersection method.

 Fig. 2.2 는 가상의 미세구조에 선형교차법을 적용한 예시이다. 스케일 바의 길이

는 25mm 일 때 이는 25,000μm 이다. 스케일 바의 표시 숫자는 100μm 이므로 배

율 M 은  25,000μm / 100μm 으로 250 Ｘ이다. 각 선의 길이는 100mm 이므로 
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총 선의 길이는 500mm, 총 교차 수는 34 개로 위 식에 따라 평균 결정립 크기를 

구하면, 500mm/(34 x 250) = 0.059mm 이다.

제 2 절 인공지능

  인공 지능이라는 용어를 만든 존 매카시(John McCarthy)는 인공 지능(Artifici

al intelligence, AI)을 “지능형 기계를 만드는 과학과 공학(The science and en

gineering of making intelligent machine)”이라고 정의했고, 1990년대부터 인

공 지능을 연구한 조지 루거(George F. Luger)는 인공 지능을 “지능적 행동의 

자동화에 관한 컴퓨터 과학(The branch of computer science that is concerne

d with the automatic of intelligent behavior)”이라고 정의했다[26]. 오늘날 

인공 지능은 많은 응용과 활발한 연구가 진행 중인 분야다. 인공 지능을 통해 일상

적인 업무를 자동화하고[27], 음성과 이미지를 이해하고 분석하려 한다[28–30]. 

인공 지능을 개발하는 기술은 다양하다. 그중에서도 기계학습은 '기계가 스스로 학

습하여 지능을 획득하는 기술'을 말한다. 기계학습은 학습 알고리즘을 이용하여 데

이터에 숨겨진 정보와 규칙을 기계가 스스로 학습하고, 그 결과를 활용하여 새로운 

것을 예측하고 추론하는 기술이다[31]. 딥러닝(deep learning)은 생체 신경망을 

모방하여 개발된 인공신경망으로 복잡한 데이터 관계를 발견하는 기계학습 기법이

다. 딥러닝은 입력과 출력을 처리하는 계층뿐만 아니라, 수많은 숨겨진 계층이 존

재하기 때문에 딥러닝이라고 불리운다[32]. Fig. 2.3은 본 연구에 사용되는 인공

신경망이 어떤 학습에 속하는지, 인공 지능이 어떻게 구성되어 있는지 나타낸 그림

이다.

Fig 2.3 : AI(Artificial Intelligence) inclusion relation[33].
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제 3 절 기계학습

  저장된 지식에 의존하는 전통적인 인공 지능 시스템은 원시 데이터에서 패턴을 

추출한 뒤 자체적으로 지식을 습득하는 능력이 필요하게 되었고, 이 과정을 기계학

습이라 표현한다[34]. 기계학습은 데이터를 기반으로 컴퓨터를 학습시키는 것이며, 

학습된 데이터의 경향을 요약하여 새로운 입력 데이터의 출력을 예측하는 알고리

즘이다. 기계학습의 도입으로 컴퓨터는 실제 세계에 대한 지식과 관련된 문제를 해

결하고 주관적으로 보이는 결정을 내릴 수 있게 되었다. 기계학습에는 정확한 계산

으로 문제에 최적화되어 가는 지도 학습(supervised learning)과 데이터의 특징을 

이해하여 내제된 정보를 추출하는 비지도 학습(unsupervised learning), 강화학습

(reinforcement learning)이 있다[35]. 

1. 지도학습

  지도학습은 회귀(regression)과 분류(classification)두가지로 나눌 수 있다. 회

귀분석은 종속변수가 다른 독립변수들에 의해 어떻게 설명되는지를 적절한 함수로 

표현하여 데이터를 분석하는 기법이며, 결과값이 연속적이다[36]. 회귀분석은 모수

추정을 포함한 관계의 기술이나 새로운 것에 대한 예측, 그리고 통계적 제어 등에 

널리 이용되고 있다[37,38]. 예를 들어 학생들의 학습 시간별 시험 점수를 예측하

거나, 아파트의 주변 환경 요소인 교육, 교통, 생활 등의 정보를 바탕으로 집 값을 

예측하는 모델을 만들 수 있다. 예측 결과값이 이산적인 값, 즉 레이블(label)이 구

분되는 것이면 분류를 사용한다. 그리고 분류 알고리즘으로는 의사결정나무(decisi

on tree)[39], 서포트 벡터 머신(support vector machine)[40], K-최근접 이웃

(K-nearest neighbor)등이 있다[41]. 

2. 비지도학습

  비지도학습은 데이터에 대한 레이블 없이 모델을 학습시키는 방법이다. 데이터가 

무작위로 분포되어 있을 때 K-평균(K-means)과 같이 유사한 데이터를 그룹화하

는 클러스터링 알고리즘이 일반적이다. K-평균 알고리즘은 K값이 주어져 있을 
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때, 주어진 데이터들을 K 개의 클러스터로 묶는 알고리즘으로 대표적인 클러스터

링 기법 중 하나이다. 구별되지 않은 데이터들의 특징이나 패턴으로 군집을 만든 

후, 새로운 데이터가 어떤 군집에 속하는지를 추론할 수 있다. 비지도학습은 데이

터에 대한 사전 지식이 없어도 사용할 수 있고 데이터의 패턴이나 특징을 쉽게 발

견할 수 있다는 장점이 있지만, 레이블이 존재하지 않기 때문에 모델의 성능을 정

량적으로 평가하기 힘들고 이 때문에 결과의 해석이 모호하다는 단점이 있다[42].

3. 강화학습 

  강화학습에서는 자율 시스템이 인간 운영자의 안내 없이 시행착오를 통해 작업

을 수행하는 방법이다. 강화학습의 목표는 행동에 대한 보상을 사용하여 미래 보상

의 평균을 최대화하는 것이다[43]. 시스템은 환경과 상호작용하며, 현재의 상태에

서 할 수 있는 행동을 취한다. 선택한 행동에 따라 보상이 주어지게 되고 시스템은 

더 높은 보상을 받을 수 있는 행동을 선택하도록 학습하게 된다. 딥마인드(DeepM

ind)는 딥러닝을 기반으로 한 강화학습 시스템을 이용하여 아타리(Atari) 벽돌깨

기 비디오 게임을 학습해 시스템을 인간 수준의 성능에 도달할 수 있음을 입증하

였다[44].
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제 4 절 퍼셉트론(perceptron)

  퍼셉트론이란 인공신경망에서 사용되는 뉴런으로 신경망의 기본 단위를 의미한

다. 퍼셉트론은 1958년 프랑크 로젠블랫(Frank Rosenblatt)이 이진 분류 문제를 

해결하기 위해 발명했다[45]. 이진 분류를 수행하는 단층 퍼셉트론은 입력값을 받

아 0 또는 1의 출력을 하는데, 이는 Eq. (2)처럼 나타낼 수 있다.

     ≤         …… (2)

  퍼셉트론이 입력 신호 와 가중치를 가질 때의 입력 신호 S는 아래 식 Eq. (3)로 

구할 수 있다. S는 와 편향(bias) b의 합으로 주어지고, 뉴런의 출력값 O는 입력 

신호 S에 활성화 함수를 적용한 값으로 주어진다. 활성화 함수는 2. 4. 1에서 설

명하도록 하겠다.

        …… (3)

  아래 Fig. 2.4 는 입력이 2개인 단층 퍼셉트론을 나타낸다. 단층 퍼셉트론으로써 

단순 논리 회로인 Fig 2.5의 (a), (b), (c)의 AND, NAND, OR gate 문제를 해결

할 수 있다. 하지만 한계값 함수(threshold function)가 선형이기 때문에 XOR의 

문제는 해결할 수 없는데, 이를 해결하기 위해 층을 늘린 다층 퍼셉트론을 사용한

다. Fig. 2.5 (d)는 AND, NAND, OR gate의 조합으로 XOR gate를 해결하는 모

습이며, XOR gate를 사용해 비선형적인 영역도 계산할 수 있다[46].

Fig. 2.4 Monolayer perceptron[47].
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Fig. 2.5 Examples of perceptron. (a) AND gate, (b) NAND gate, (c) OR g

ate, and (d) XOR gate[33].
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제 5 절 인공신경망(artificial neural network, ANN)

  사람의 뇌는 출생 시 600억~1000억개의 뉴런이 만들어져 있고, 신경전달물질

이 오가는 뉴런과 뉴런 사이에 존재하는 시냅스는 수 백조개 이상이다[48]. 인공

신경망은 퍼셉트론을 여러 층으로 쌓은 구조로써 단층 퍼셉트론보다 복잡한 계산

을 수행할 수 있다. 인공신경망은 동물의 중추신경계인 뇌에서 일어나는 정보처리

와 전달과정을 모방한 수학 모델의 일종이며, 데이터의 패턴을 학습하고 예측하는 

데에 사용된다[49]. 

  인공신경망은 일반적으로 여러 층의 레이어(층, layer)를 겹겹이 쌓아서 만든다. 

각 레이어는 여러 개의 처리 단위인 노드(node)로 구성되고, 입력층(input layer)

과 출력층(Output layer)이 신경망의 끝에 위치하고 그 사이에 여러 층의 은닉층

(hidden layer)을 배치한다. 서로 다른 레이어에 존재한 노드들은 서로 연결되어 

있으며(fully connected), 연결의 강도는 가중치(weight)로써 조절되어 계산된다

[50,51]. Fig. 2.6은 인공신경망의 개략적인 구조를 나타낸다.

Fig. 2.6 : Schematic of artificial neural network[52].
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1. 활성화 함수(activation funtion)

  활성화 함수는 인공신경망이 복잡한 데이터의 패턴을 해석할 수 있도록 조절하

는 기본 단위이므로 인공신경망의 필수적인 부분으로 간주된다. 입력의 가중치는 

활성화 함수를 사용하여 노드에서 노드 또는 노드에서 출력으로 변환된다. 뇌에서 

볼 수 있는 신경 세포 모델과 비교할 때 활성화 함수는 다음 뉴런으로 무엇을 전

달할지 조절하여 결정하는 역할을 한다. 활성화 함수는 비선형적 변환을 수행하여 

데이터가 신경망의 층을 지날수록 더욱 복잡한 패턴을 파악할 수 있게 한다[53].

  오늘날 인공신경망의 효능을 개선하기 위해 많은 활성화 함수들이 개발되었으며 

Fig. 2.7는 시그모이드(sigmoid)[54], 쌍곡 탄젠트 함수(tanh)[55], 정류 선형 단

위(ReLU)[56]로 대표적인 활성화 함수다. 각 함수의 식은 Eq. (4), (5), (6)로 

나타낼 수 있다.

  
…… (4)

  
…… (5)

  max…… (6)

  시그모이드 함수는 x값이 0일 때 기울기가 1/4로 최댓값이지만, 입력값의 절댓

값이 클수록 함수의 기울기가 매우 작아진다. 이러한 이유로 딥러닝 학습에 사용 

시 거듭하여 곱할수록 기울기가 작아져 소실하는 문제점이 존재하며, 식을 계산할 

때의 비용이 높다는 문제가 있었다. 쌍곡 탄젠트 함수의 경우도 시그모이드 함수와 

유사하게 신경망이 깊어질수록 기울기 소실 문제가 발생한다. 이 문제점을 보완한 

ReLU 함수가 딥러닝 모델에서 많이 사용된다. ReLU 함수는 비선형의 형태로 입

력값이 음수라면 0을 출력하는 형태를 띈다. 비선형성 덕분에 기울기가 소실되지 

않고 멀리 있는 층(layer)까지 전달될 수 있으며 식이 간단해 시그모이드 함수보

다 계산에 필요한 비용이 적다는 장점이 있다.
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Fig. 2.7 Activation functions. (a) Sigmoid, (b) Hyperbolic Tangent, (c) Re

LU(Rectified linear unit).

제 6 절 합성곱 신경망(convolutional neural network)

  주로 이미지나 영상 데이터를 처리할 때 쓰이며 합성곱(convolution)이라는 전

처리 작업이 들어가는 신경망 모델이며, 이미지 및 비디오 데이터 인식에서 좋은 

성능을 보이고 있다[57]. 합성곱 신경망을 학습시키기 전에 입력 이미지의 크기를 

조정하고 신경망을 학습시키고 테스트할 데이터를 나누는 데이터 전처리가 진행된

다. 합성곱 신경망은 앞뒤에 입력과 출력 레이어가 존재하며 그 사이에 합성곱, 풀

링(pooling layer), 완전연결 레이어(fully connected layer)로 구성된다. 각 레이

어의 매개변수인 크기, 필터의 크기, 활성화 함수 등을 정하고 손실 함수(loss fun

ction)와 옵티마이저(optimizer)를 선택해 신경망을 학습시킨다. 전처리된 이미지 

데이터는 합성곱과 풀링 연산이 진행되어 특징이 추출되며 완전연결 레이어를 통

과한 뒤 출력값이 나오게 된다. 출력값과 실제 데이터의 값(회귀가 목표라면 연속

적인 값, 분류가 목표라면 정답 레이블)을 비교하여 손실 함수를 계산하며, 손실 

함수로 모델의 성능을 평가할 수 있다[58].
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1. 합성곱 레이어(convolutional layer)

  이미지는 빛의 삼원색인 RGB(red, green, blue)로 이루어진 3차원 데이터이다. 

3차원 데이터는 (높이×너비× 채널)로 표현되며 RGB 색상은 채널이 3으로 표현

된다. 합성곱 필터는 입력 이미지의 특징을 추출하게 되는데, 단일 채널의 이미지

에 합성곱 필터가 적용되는 예시를 Fig. 2.8에 나타내었다.

Fig. 2.8 Convolution filter.

  입력 이미지에 2×2의 합성곱 필터가 적용될 경우, 필터에 겹친 영역의 값과 필

터의 값을 곱한 뒤 모두 더하게 된다. (0×0)+(1×1)+(3×2)+(4×3)=19로 출

력되는 것이다. 필터가 적용되면 일반적으로 이미지가 축소되며 특징이 추출된 출

력값을 얻을 수 있다.

2. 5. 2 풀링 레이어(pooling layer)

  합성곱 필터를 통과한 이미지는 풀링작업을 거치게 되는데 일반적으로 최대풀링

(maxpooling)을 사용하게 된다. 최대풀링은 이미지의 크기를 줄이는 방법으로, 빠

른 학습을 위해 이미지 정보를 요약하기 위해 사용된다[59]. 풀링이 적용되는 정

도를 조절하기 위해서 스트라이드(stride)를 조정하게 되는데, 스트라이드는 필터

의 이동 간격 정도를 의미한다. 최대풀링이 적용되는 예시를 Fig. 2.9에 나타내었

다.
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Fig. 2.9 Maxpooling layer (stride = 2).

4×4인 데이터에 2×2 필터로 최대풀링, 스트라이드는 2를 적용하면 데이터를 2

×2로 요약할 수 있다. 처음 최대풀링이 적용되는 칸에서 가장 큰 값은 (6, 12, 4

3, 28)중에 43이며, 스트라이드를 2만큼 적용했을 때 다음 최대풀링은 (0, 7, 9, 

3)에서 적용되므로 9가 출력되는 모습을 볼 수 있다.

여러 합성곱 필터가 적용되며 이미지의 크기는 축소하게 되는데, 이때 가장자리의 

정보들이 사라지게 된다. 이러한 문제가 발생해 가장자리를 채워주는 패딩(paddin

g) 기법을 사용한다. 주로 합성곱 계층을 지나는 이미지의 공간적 크기를 동일하게 

맞추기 위해 사용된다. 패딩과 스트라이드를 적용하고, 입력 데이터와 필터의 크기

를 정한다면 Eq. (7)를 통해 출력 데이터의 크기를 구할 수 있다.

    …… (7)

H, W : 입력 크기 (input size)

FH, FW : 필터 크기 (filter/kernel size)

S : 스트라이드 (stride)

P : 패딩 (padding)

OH, OW : 출력 크기 (output size)
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3. 완전연결 레이어(fully connected layer)

  합성곱과 풀링을 거치며 점점 작아진 데이터는 완전연결 레이어을 통해 3차원에

서 1차원 데이터로 변환된다. Fig. 2.10은 4×4×3으로 이루어진 이미지 데이터가 

완전연결 레이어를 지났을 때 채널이 1개(흑백)인 48×1 데이터로 처리된 그림이

다.

Fig. 2.10 : Fully connected layer.

4. 손실 함수(loss function)와 옵티마이저(optimizer)

  손실 함수는 정답과 인공신경망이 출력하는 값과의 차이를 뜻하며, 반복되는 학

습을 통해 신경망의 출력값과 실제값을 비교하여 그 차이를 줄여나가는 역할을 한

다. 손실 함수를 통해 모델의 예측 성능을 평가하고, 이를 최소화하는 방향으로 모

델을 업데이트하기 때문에 안정적이고 효율적인 학습을 위해 사용한다[60,61]. 회

귀 예측에서는 평균제곱오차(mean squared error)를 적용하고, 분류 문제에서는 

교차 엔트로피류의 손실함수를 적용한다[62]. 하지만 손실 함수의 형태는 복잡하

기 때문에 계산에 소모되는 자원이 커지고, 미분이 0이 되는 값이 여러 개 존재할 

수 있기 때문에 단순한 미분만으로썬 최소값을 찾기 어렵다. 이런 경우 경사하강법

과 같은 최적화 방법을 이용한다. 경사하강법은 손실 함수의 현재 위치에서 조금씩 

손실이 낮아지는 쪽으로 가중치를 이동하면서 최소값을 찾는 방법이다. 손실 함수

를 최소화하는 방향으로 가중치를 갱신하는 알고리즘을 옵티마이저라고 부른다. 옵

티마이저를 통해 모델의 매개변수를 조정하여 최적의 학습 속도를 찾거나 최적화
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를 할 수 있다[63].

5. 합성곱 신경망 예시

  합성곱 신경망은 원하는 결과를 얻기 위해 많은 매개변수들이 조정되어 만들어

진다. 대표적인 합성곱 신경망 모델로는 손글씨 숫자를 인식한 최초의 LeNet[9], 

딥러닝 분야 이미지 인식 대회에서 우수한 성적을 기록한 AlexNet[59], VGGNet

[64] 등이 있다. 

  LeNet은 얀 르쿤(Yann Lecun)의 이름을 딴 합성곱 신경망이며 Fig. 2.11과 같

은 구조로 이루어져 있다. 이미지의 특징을 찾는 3개의 합성곱 레이어와 크기를 

줄이는 2개의 서브샘플링 레이어, 이후 1층의 완전연결 레이어가 입력층과 출력층 

사이에 존재한다. LeNet의 합성곱 필터는 5×5, 스트라이드는 1, 풀링은 평균 풀

링을 사용했으며 완전연결 레이어에선 쌍곡 탄젠트 함수를 사용했으며 이를 제외

한 곳에서의 활성화 함수는 시그모이드를 선택했다. Fig. 2.12은 LeNet이 손글씨 

이미지를 분류하는 모습을 보여준다. LeNet은 최초의 합성곱 신경망으로 손글씨 

숫자 분류에서 좋은 성능을 보였으며 단순하지만 효과적인 구조로 합성곱 신경망

의 발전 가능성을 충분히 보여줬다.

Fig. 2.11 LeNet structure[9].



- 19 -

Fig. 2.12 LeNet classification example[9].

  AlexNet은 2012년 Alex Krizhevsky 연구진이 제시한 합성곱 신경망으로 201

2년 ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) 대회에서 

압도적인 성능으로 우승하였다. 기본적인 구조는 LeNet과 비슷하지만 2개의 GPU

로 병렬연산을 수행하기 위해서 신경망의 구조가 병렬 구조로 설계되었다. AlexN

et은 5개의 합성곱 레이어와 3개의 완전연결 레이어로 구성되어 있으며 구조는 Fi
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g. 2.13과 같다. AlexNet은 LeNet보다 학습에 걸리는 연산량이 천 배 가량 많아

졌지만, 활성화 함수로써 ReLU를 사용하여 시그모이드나 쌍곡 탄젠트 함수보다 

빠르게 학습을 시킬 수 있었다. 또한 과적합(over-fitting)을 막기 위한 몇 가지 

방법을 사용했는데, 과적합이란 신경망 모델이 훈련 데이터에 과적합되어 새로운 

데이터를 잘 받아들이지 못하는 것이다. 드롭아웃(dropout)은 규제 기술의 일종으

로 과적합을 방지하기 위해 신경망 모델 훈련 중 일부의 뉴런 계산을 생략하는 것

이다. 데이터 증가(data augmentation)는 이미지 데이터를 좌우반전, 임의 자르기

(random crop) 등으로 개수를 늘리는 방법이다. 적은 양의 데이터로 모델을 학습

시키면 과적합될 가능성이 크기 때문이다. AlexNet은 합성곱 신경망이 대규모 이

미지 분류 문제에서 뛰어난 성능을 보인다는 것을 입증했으며 신경망의 깊은 구조

뿐만 아니라 효과적인 학습을 위한 다양한 방법을 제시하여 합성곱 신경망의 발전

을 이끄는 기점이 되었다고 할 수 있다.

Fig. 2.13 AlexNet structure[59].

  이미지 인식 분야에서 높은 성능을 보인 VGGNet은 동물, 식물, 사람, 건축물, 

자동차 등 1000개의 레이블로 이루어진 120만개의 이미지를 오차율 7.3%로 분류

했다. VGGNet을 16층으로 만든 VGG16은 깊은 모델임에도 불구하고 대회에 나

온 다른 모델들과 비교하여 상대적으로 적은 매개변수로 이루어졌으면서도 높은 

성능을 보여 대회에서 큰 활약을 했다. VGGNet의 학습 과정은 우선 입력 이미지 

전처리부터 시작한다. VGGNet에서는 입력 이미지를 244×244로 바꾸고 RGB 채

널을 정규화했는데, 이는 모델의 안정성과 높은 성능을 얻으려는 방법이다. 이후 

조정된 이미지의 특징을 얻기 위해 3×3 합성곱 필터를 사용하고, 활성화 함수로 
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ReLU를 사용해 비선형성을 추가해 모델의 정확도를 높혔다. 이후 최대풀링 기법

을 통해 이미지의 크기를 줄이고, 합성곱과 풀링이 반복되어 적용되고, 마지막으로 

완전연결 레이어를 거친 결과값으로 분류를 진행한다. Fig. 2.14은 VGG16의 구조

를 나타낸 자료이다.

Fig. 2.14 VGG16 structure[64].
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6. 재료공학에 기계학습을 적용한 사례

  재료의 특성과 성능을 이해하고 조작하는 방법으로 재료공학 분야에서는 다양한 

연구가 활발하게 진행되고 있으며 최근에는 기계학습과 같은 인공지능 기술이 재

료 연구에도 널리 활용되고 있다. 아래는 미세구조 이미지를 입력으로 합성곱 신경

망을 사용해 재료의 특성을 분석한 연구 사례들이다. 

  Hong 등[16]은 섬유 강화 복합재료의 실제 단면 이미지에서 적층 각도를 합성

곱 신경망을 이용하여 예측하였다. 섬유 강화 복합재료는 방향성을 가지므로, 적층 

순서에 따라 구조물의 기계적 특성이 크게 달라질 수 있다. 따라서, 상황과 용도에 

따른 복합재료 구조물의 적층 설계는 필수적이다. 그러나 제작된 복합재료 구조물

의 적층 각도는 제작 환경이나 구조물 형상에 따라 설계값과 차이가 있을 수 있으

며, 이는 구조적 성능에 영향을 미칠 수 있다. 이에 따라 구조물의 신뢰성을 확보

하기 위해서는 적층 설계뿐만 아니라 제작된 복합재료의 적층 각도에 대한 분석도 

필요하다. 연구진들은 다양한 적층 각도에 따른 복합재료 시편의 단면 이미지 데이

터를 이용하여 합성곱 신경망 기반의 딥러닝 모델을 학습시켰고, 실제 섬유 강화 

복합재료 단면 이미지에서 적층 각도를 높은 정확도로 예측할 수 있었다고 한다.

  이종소재는 항공우주, 자동차, 건설 등 다양한 산업 분야에서 폭넓게 활용되며 

이러한 재료의 특성은 화학 조성 및 미세구조에 크게 의존한다. 새로운 재료 설계 

공정을 가속하려면 공정-구조-속성 연결의 구축이 필요하고 재료의 구조와 특성

을 연구하기 위해 컴퓨터를 사용한 방법이 많이 사용된다. 지난 20년 동안 상장(P

hase field) 방법은 재료의 미세구조를 연구하기 위한 방법으로 점점 더 많이 사용

되고 있으며 입자 성장 및 조대화, 응고, 박막 증착, 전위 역학, 생물학적 막의 소

포 형성 및 균열 전파를 포함한 현상들을 설명하는 도구로 널리 사용된다. 상장 방

정식을 푸는 것은 여러 편미분방정식을 동시에 해결해야 하므로 계산 비용이 많이 

들고, 따라서 특히  복합재료에 대한 공정-구조-속성 구성은 상장 방법에만 기반

하는 것은 비효율적이다. Farizhandi 등[17]은 이러한 문제를 해결하기 위한 대안

으로 기계학습을 채택했다. 스피노달 분해가 일어나는 3원계 영구자석의 미세구조

를 합성곱 신경망을 사용하여 정량화했다. 이미지를 통해 온도와 화학 성분을 예

측, 이후 실제 투과전자현미경의 이미지로써 모델의 정확도를 검증하였다. 제안된 

모델은 실험 TEM 이미지의 조성 및 처리 온도를 합리적으로 잘 예측하였고, 실험

적 미세구조의 이면에 있는 공정 이력을 찾는 데 적합함을 보여줬다고 한다.
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  미세구조 이미지뿐만 아니라 X선 회절(x-ray diffraction) 이미지를 입력으로 

진행된 연구도 존재한다. Park 등[14]은 합성곱 신경망 기반의 기계학습 기법으로 

분말 X선 회절 패턴의 분류를 진행했다. 분말 XRD 패턴 분류를 위한 합성곱 신경

망은 입력 레이어, 3쌍의 합성곱 및 풀링 레이어, 2개의 완전연결 레이어 및 출력 

레이어로 구성되며 활성화 함수는 ReLU를 사용했다. 결과로 공간군, 흡광군, 결정

계 분류에서 각각 81.14%, 83.83%, 94.99%의 정확도를 보였다. 합성곱 신경망

은 전체 원본 X선 회절 데이터를 사진으로 읽어냈고, 회절 패턴에 대한 이론적인 

분석 없이 결정계를 인식했다.

  이외에도 전자현미경 사진 합성곱 신경망을 통해 미세구조를 분할하는 연구들이 

진행되었다. Azimi 등[65]은 저탄소강의 특정 미세구조 성분에서 미세구조 분류를 

위한 딥러닝 방법을 제안했다. 입력 데이터는 페라이트, 펄라이트, 마르텐사이트, 

베이나이트를 포함한 미세구조 이미지다. 이미지는 합성곱 필터와 풀링 레이어를 

지나고, 활성화 함수로 ReLU가 적용되어 이미지 분할이 진행되었다. 합성곱 신경

망 기반 모델을 통해 픽셀 단위 분할을 진행했고, 93.94% 분류 정확도를 달성했

다. 이 연구는 딥러닝 방법을 사용하여 효과적인 철강 미세구조 분류의 가능성을 

보여줬다. Durmaz 등[67]은 광학현미경과 주사전자현미경의 이미지로 합성곱 신

경망 기반 모델과 VGG16 기반 모델을 학습시켜 이미지 분할을 진행했다. 이 연구

에서 사용된 재료는 저탄소 CP 강으로, CP강에는 라스 베이나이트뿐만 아니라 입

상 탄소가 풍부한 2차 상이 분산된 다각형 및 불규칙 페라이트가 존재한다. 두 모

델 모두 90%에 달하는 정확도로 분할을 달성했으며, CP 강재의 세분화를 위한 딥 

러닝 기술의 보편적 적용 가능성을 확인했다고 한다. DeCost 등[68]은 일반적으

로 수동 및 주관적으로 평가되는 복잡한 미세 구조에 대한 세분화를 가능하게 하

기 위해 합성곱 신경망 모델을 적용했다. 입력 데이터는 초고탄소강 미세 구조 데

이터베이스를 합성곱 연산 모델로써 미세 구조 분할 작업을 진행했고, 모델은 기지

조직과 스페로이다이트와, 위드만스새튼 조직을 92.6%의 정확도로 구분했다. 위 

연구들로부터 복잡한 수식 계산 대신 재료의 미세구조 이미지 데이터 자체를 읽어

내어 데이터의 조성이나 열처리 온도를 예측하였고, 학습된 합성곱 신경망이 입력 

데이터의 규칙이나 패턴을 좋은 성능으로 예측하는 모습을 볼 수 있었다. 사례들을 

바탕으로, 미세구조 결정립 크기 또한 측정이 가능할 것이라 판단된다.
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3장 실험방법

제 1 절 미세조직 이미지데이터 준비

1. 훈련용, 테스트용 데이터 구축

  미세조직의 형성과정을 전산모사하는 상장모델(Phase field model)을 사용해 

가상의 미세조직 이미지를 생성하였다. 상장모델은 본 연구의 범위에서 벗어나므

로, 자세한 설명은 생략한다. 상장모델의 설명은 문헌[69,70]을 참고한다. 각 이미

지는 512×512×3의 크기로 3개의 채널엔 RGB 색상 정보를 가지고 있다. Fig. 

3.1은 생성된 이미지로써 두 종류의 데이터가 존재하는데 하나는 EBSD 이미지와 

유사하게 결정립마다 다른 색상이지만 결정립계를 강조하지 않은 데이터(CoLore

d, CL형)이며, 다른 하나는 광학현미경으로 관찰한 미세조직과 유사하게 결정립을 

백색, 결정립계를 흑색으로 나타낸 데이터(Grain Boundary, GB)다. 

  결정립의 크기는 결정립 한 개 영역을 차지하는 픽셀의 수로써 정의하였으며, 이

미지의 경계에 존재하여 절단된 결정립도 한 개의 결정립으로 취급하였다. 총 4,0

00개의 GB형 이미지를 생성, 그중 3,000개를 훈련용으로 사용했고, 훈련에 사용

되지 않은 1,000개의 데이터는 테스트용으로 남겨두었다. 데이터셋의 평균 결정립 

크기는 1200~2400픽셀이며 결정립의 수로 환산하면 대략 110~220개의 범위이

다. 

  추가적으로 평균 결정립 크기가 50~3200픽셀인 CL, GB형 데이터 각각 300개

도 생성하였다. 이는 학습범위인 평균 결정립 크기 1,200~2,400픽셀 밖의 데이터

로, 훈련 범위 밖에서의 모델 성능을 평가하기 위해 준비했다. Table 3.1은 생성

한 이미지 데이터의 수를 정리한 표다.
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Table 3.1 Distribution of image dataset.

Fig. 3.1 Simulated grain structure image. (a) : Colored type, (b) : Grain b

oundary type.

2. 테스트 전용 데이터 구축

  훈련된 신경망이 실제 미세조직 이미지를 잘 인식하고 계산하는지에 대한 경향

성을 확인하기 위해 실험적으로 얻어진 미세구조 이미지를 인터넷에서 수집하여 

테스트하였다. 연구에 사용된 합성곱 신경망은 512×512 크기의 미세구조를 입력

으로 받는 모델이기 때문에, 이미지가 512×512보다 작으면 정사각형으로 잘라낸 

뒤 확대하였고, 큰 경우에는 부분적인 512×512 크기의 정사각형 이미지를 추출

하여 사용했다. CL형 이미지는 모두 EBSD(후방 산란 전자 회절)이미지로, GB형 

이미지는 광학현미경으로 얻어진 것으로 판단된다. 원활한 학습을 위하여 축적이 

표시되지 않고, 결정립의 형태가 유사하게 분포하는 이미지를 수집하였다. 이미지

 Train Test Extra test Total
Type GB 3,000 1,000 - 4,000
CL for

extrapolation
- - 300 300

GB for

extrapolation
- - 300 300
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의 평균 결정립 크기는 결정립의 개수를 센 다음 이미지 크기에서 나누어 추정하

였다. Fig. 3.2는 테스트에 사용된 이미지 데이터이다.

Fig. 3.2 Experimental grain structure image. (a) : Colored type, (b) : Grai

n boundary type[8, 71-76].

제 2 절 최적 합성곱 신경망 모델 구축

  합성곱 신경망 알고리즘이 미세구조 이미지의 어떤 부분을 인식하여 결정립 크

기를 측정하는지 알기 위해 시각화와 회귀를 통해 분석하고자 한다. Table 3.2은 

본 연구에 사용된 합성곱 신경망의 구성이다. 초기 입력 미세구조 이미지는 512×

512×3의 크기지만 컴퓨터 연산 자원을 줄이기 위해 256×256×3으로 축소하여 

학습을 진행했다. 은닉층은 합성곱, 활성화 함수, 풀링 연산이 진행되는 CP계층(C

onvolution-activation function-Pooling, CP)과 완전연결계층(Fully-Connecte

d layer, FC)으로 구성되어있다. CP계층의 채널의 4개부터 각각의 층마다 2배씩  

32까지 증가하며, 합성곱 필터의 크기는 3×3, 풀링 필터의 크기는 2×2로 서로 

다르다. CP계층을 지날수록 이미지의 크기가 작아지는데, CP1에 입력된 256×25

6 이미지는 합성곱 연산과 풀링 연산을 거쳐 128×128 이미지로 출력된다. 이후 

CP2를 지나면 64×64, CP3을 지나면 32×32가 되며, 이는 Fig. 3.3처럼 진행된

다. 최종적으로 CP4를 지나 특징이 추출되고 작아진 이미지는 평탄화(flatten) 작

업을 거치고 과적합을 방지할 목적인 드롭아웃(dropout)이 적용된 후 회귀값으로 

최종 출력된다. Fig. 3.4에 합성곱 신경망 모델의 개략도를 나타냈다. 

활성화 함수는 CP계층과 FC계층에서 ReLU함수를 사용하였으며, 최종 회귀값으로 

평균 결정립 크기를 출력할 때는 활성화 함수를 적용하지 않고 산출하였다. 연구에 
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사용된 합성곱 신경망 모델의 은닉층 수와 채널 및 노드의 개수는 손실을 최소화

하면서도 빠른 학습을 진행할 수 있도록 시행착오를 거쳐 결정하였다. 학습은 에포

크(epoch) 단위로 진행되었으며, 에포크는 준비된 데이터를 전부 사용하여 한 번 

훈련된 상태를 뜻한다. 에포크가 증가하며 변화하는 손실을 계산하기 위해 평균 제

곱 오차(mean squared error)를 사용하였으며, 최적화 방법으로는 Adam을 사용

하였다. 훈련 결과는 모델이 측정한 결정립 크기로 만들어진 회귀선과 결정계수

( )로써 분석하였다. 결정계수란 모델의 설명력을 나타내는 수치로, 1에 가까울

수록 모델의 설명력이 높다고 할 수 있다. 연구에 사용된 합성곱 신경망은 오픈 소

스 프로그래밍 언어 파이썬(python)[77]과 케라스(keras)[78]라이브러리를 사용

하여 개발하였다.

Table 3.2 CNN structure in this study.
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Fig. 3.3 Image size change in CP layer.

Fig. 3.4 Convolution neural network structure used in this study. CP layer 

consists of convolution, activation function and pooling.
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연구는 아래와 같은 순서로 진행되었으며, Fig. 3.5는 이해를 돕기 위한 개략도이

다.

1. Phase field model 을 사용해 이미지 생성(GB, CL)

2. 최적 합성곱 신경망 구축

3. 신경망을 생성한 GB 이미지로써 학습

4. 다양한 데이터들의 입력으로 합성곱 신경망 테스트(출력:평균 결정립 크기)

5. 결과를 중간층 이미지와 비교, 고찰(미세조직 인식 근거, 성능 부진 근거)

Fig. 3.5 Schematic diagram of the study
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4. 결과 및 고찰

1. 합성곱 신경망 성능

  상장모델로써 생성한 이미지 데이터 4,000장 중 75%의 이미지 3,000장을 합성

곱 신경망의 훈련용 데이터(training data)으로 사용하였으며, 나머지 25%의 이미

지 1,000장을 테스트용 데이터(test data)로 사용하였다. 총 100,000 에포크를 

훈련하는 과정의 손실(loss)을 Fig. 4.1에 나타내었다. Y축에 나타나는 손실(loss)

이 작을수록 학습이 잘 수행되었다고 판단할 수 있으며, 학습이 진행되어 에포크가 

늘어남에 따라 손실이 줄어드는 모습을 관찰할 수 있다. 훈련용 데이터의 손실은 

대략 20,000 에포크까지 크게 감소하였고, 학습이 진행됨에 따라 느리게 감소하였

다. 대략 84,000 에포크까지 손실이 감소하였고 이후 과적합을 보이며 손실이 증

가하는 것을 관찰하였다. 최솟값 이후 손실이 증가하는 과적합이 나타났기 때문에 

본 연구에서는 미세조직 이미지에 대한 합성곱 신경망의 학습은 80,000 에포크까

지 훈련하였다. 

Fig. 4.1 Changes of losses for training progress.
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  훈련 및 테스트 데이터를 실제 데이터와 비교한 그래프를 Fig. 4.2 (a), (b)에 

각각 나타내었다. X축은 데이터의 실제 평균 결정립 크기이며, Y축은 합성곱 신경

망이 예측한 결정립 크기다. 훈련 데이터 3,000개의 경우, 기울기는 약 0.993이며 

 는 약 0.999로 실제 데이터와 거의 완벽하게 일치하였다.  는 결정계수로 회

귀모델의 성능을 나타내는 지표이며, 1에 가까울수록 모델의 설명력이 높다는 것

을 의미한다. 테스트 데이터 1,000개의 경우 기울기는 약 0.954이고  는 약 0.9

79의 높은 일치를 보였으나, 훈련 데이터의 정확도에 비해서 큰 편차를 나타냈다. 

평균 결정립 크기가 커질수록 데이터의 분산이 조금씩 증가했는데, 원래의 결정립 

크기보다 작게 예측하는 경향을 보였다. 학습 범위를 넘어간 범위에서도 이러한 경

향을 보이는지 알기 위해 추가 테스트의 결과와 함께 확인해보았다.

Fig. 4.2 Comparison of measured and predicted average grain area. (a) is 

training data, (b) is test data.
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2. 합성곱 신경망의 추가 테스트

  훈련 및 테스트 데이터에 포함되지 않은 미세조직 이미지를 이용하여 본 연구에

서 구축한 합성곱 신경망을 추가로 테스트하였다. 합성곱 신경망의 훈련과 테스트

에 사용된 데이터는 상술한 바와 같이 평균 결정립 크기가 1,200~2,400 픽셀의 

범위를 갖는다. 추가 테스트를 위해서 평균 결정립 크기의 범위가 50~3,200 픽셀

의 범위를 갖는 이미지 데이터를 준비하였다. 추가 테스트 데이터의 평균 결정립 

크기는 훈련 데이터의 범위를 벗어나는데, 훈련 범위 바깥에서도 기계학습 알고리

즘이 잘 작동하는지 확인하기 위해 사용하였다. 합성곱 신경망 학습은 GB형 데이

터만을 사용하였는데, 이 합성곱 신경망이 CL형을 적절하게 인식할 수 있는지 확

인하고자 CL형 이미지의 테스트도 진행하였다. 

  추가적인 GB형과 CL형 데이터로 분석한 결과에 대하여 Fig. 4.3에 나타내었다. 

Fig. 4.3 (a)는 GB형의 결과로 학습범위인 약 1,200~2,400 픽셀 내에서는 훈련 

및 테스트 데이터와 같은 수준의 높은 정확도를 보였다. 학습범위보다 결정립 크기

가 작은 범위인 400~1,200 픽셀의 경우에는 역시 실제 데이터와의 일치율이 높

았다. 400 픽셀 이하에선 정확한 예측을 의미하는 Y=X 점선 그래프에서 많이 벗

어났으며, 학습범위 보다 높은 범위, 즉 결정립의 면적이 2,400 픽셀보다 큰 경우

에는 평균 결정립 크기가 실제 값보다 작게 평가되는 현상이 나타났다. 

  학습범위 내에서도 평균 결정립 크기가 큰 경우에 이런 현상이 일어났는데, 더욱 

큰 결정립에서는 이러한 오차를 많이 발견할 수 있었다. 이는 결정립이 원형이라 

가정했을 떄, 결정립의 크기는 곡률에 반비례한다. 결정립이 커질수록 곡률이 줄어

드는 정도가 작아지기 때문에, 평균 결정립 크기가 커질수록 이러한 오차가 증가하

는 것으로 판단된다. 

  GB형 이미지로 테스트 했을 경우에는 결정립이 매우 작을 때의 오차가 크게 나

타났다. 결정립은 일정 폭을 가진 영역으로 나타나는데, 평균 결정립이 작아질수록 

결정립계가 전체 이미지에서 차지하는 면적이 늘어나게 된다. 이후 합성곱과 풀링 

연산을 거치며 결정립계의 폭보다 작은 결정립은 가려지게 되어 이러한 오차가 발

생한 것으로 보인다. 

  CL형 데이터로 분석한 결과는 Fig. 4.3(b)에 나타내었다. 이 경우에는 전 구간

에 걸쳐 평균 결정립 크기의 예측이 적절하게 이루어지지 않았는데, 대부분 이미지

의 평균 결정립 크기를 2,000~3,000 픽셀로 계산하는 것을 확인했다. 이러한 이
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유를 확인하기 위해 뒤에서 중간층 이미지와 함께 비교해보았다.

Fig. 4.3 Comparison of measured and predicted average grain area with 5

0 to 3200 pixel. (a) is result of type GB, (b) is result of type CL.

  인터넷에서 수집한 실제 미세조직 이미지로 테스트한 결과는 Fig. 4.4에 나타내

었다. 이때 GB형 실험 이미지는 비교적 측정값과 예측값이 잘 일치하였다. GB형 

실험 이미지는 GB형 시뮬레이션 이미지를 테스트했던 Fig. 4.3(a)와 같이, 학습범

위 안뿐만 아니라 바깥쪽까지도 어느 정도 평균 결정립의 크기를 예측하였다. 일부 

CL형 데이터를 CL형 실험 이미지와 비교하기 위하여 삽입했다. CL형 실험 이미지

는 일부 데이터를 제외하고는 결정립 크기가 약 3,500 픽셀 정도로 일정하게 예측

되었다. CL형의 결과값을 실제 평균 결정립보다 과대평가하며 모든 입력 데이터를 

비슷한 출력값으로 나타내는 양상은 Fig. 4.3(b)와 유사하였다. 이와 같은 결과로 

볼 때, GL형 이미지와 GB형 이미지는 본 연구에서 구축한 합성곱 신경망으로써는 

서로 간에 정확한 예측을 할 수 없다는 결론을 얻었다. 그러므로, 미세조직 이미지

에서 결정립 크기를 적절하게 예측하기 위해서는 같은 종류의 이미지, 즉, CL형 

이미지 훈련 – CL형 이미지 예측, GB형 이미지 훈련 – GB형 이미지 예측처럼 같

은 종류의 이미지 기계학습이 필요하다. 혹은 CL형과 GB형을 결합한 많은 양의 

데이터셋을 학습해야 만족할 만한 결과를 얻을 수 있을 것이다. 
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Fig. 4.4 Comparison of measured and predicted average grain area with ex

perimental images.

3. 중간층 이미지 분석 

  합성곱 신경망이 미세조직 이미지로부터 평균 결정립 크기를 측정하는 과정을 

알기 위하여 중간층 이미지를 생성하여 관찰하였다. 중간층 이미지를 통해 입력 데

이터가 합성곱 신경망 내에서 처리될 때의 대략적인 변환과정을 확인할 수 있다. 

GB형 이미지로 훈련된 기계학습 신경망에 Fig. 4.5를 입력하여 각각의 합성곱 층

과 풀링 층을 통과할 때 마다의 중간층 이미지를 생성하여 출력하였다. 중간층 이

미지의 픽셀의 정보는 합성곱 과정에서 회색톤 이미지(0~255)의 범위를 벗어날 

가능성이 있기 때문에 각각의 픽셀은 모든 픽셀의 평균값과 표준 편차를 이용하여 

표준화(standardization)하여 0~255의 값을 갖도록 조정하였다. 
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Fig. 4.5 Input image(GB type, 256 by 256 pixel).

  Fig. 4.6은 원본인 256×256픽셀 이미지에 합성곱 연산(Conv1)만을 적용하여 

크기 변화 없이 특징만을 추출한 것이고, 아래 그림은 Conv1 이후 풀링(Maxp1)

까지 적용하여 크기가 128×128로 작아진 것이다. 해당 층에서 사용된 필터 및 

채널의 개수는 Table 3.2와 같기에 4개의 중간층 이미지가 생성되었다. 합성곱 연

산을 거친 이미지는 특정 방향이나 각도의 결정립계를 인식하여 부각시키거나, 색

을 대비시키거나 바꾸는 작업을 통하여 특징이 추출되는 것으로 파악된다. 입력 이

미지는 결정립계가 흑색, 결정립이 흰색으로 표현된 것인데 Fig. 4.6의 중간층 이

미지 중 첫 번째와 네 번째의 경우 색을 반전시킨 뒤 결정립계를 강조시키는 방향

으로 특징을 추출하였고, 두 번째의 경우 색을 반전시키진 않았지만, 결정립을 어

둡게 만든 뒤, 결정립계와 결정립 사이를 표현하는 회색 조의 픽셀들을 가장 밝게 

바꿈으로써 특정 방향에서 빛을 비춘 듯한 결정립계를 추출하는 모습을 보였다. 세 

번째는 색을 반전시킨 뒤 가로 방향의 결정립계를 특징으로 삼았는데, 이는 풀링계

층에서 더욱 심화된 모습을 관찰할 수 있었다.
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Fig. 4.6 After Convolution1 and Maxpooling1 images.

  Convolution2와 Maxpooling2에서는 총 채널 8개가 존재하므로, 중간층 이미지 

8개가 생성되었다. Fig. 4.8과 Fig. 4.9는 각 층에서 생성된 중간층 이미지이며, Fi

g. 4.7은 중간층 이미지의 변화를 파악하기 위해 상위 4개의 이미지를 모으고 크

기를 같게 만들어 둔 것이다. 이때 이미지 크기는 128×128 픽셀이며, 풀링이 적

용된 아래 이미지는 128×128에서 64×64 픽셀로 축소되었다. Conv1에서 결정

립계를 추출하려는 시도가 Conv2에서 심화된 것으로 판단되는데, 합성곱 연산을 

통해 대부분의 이미지가 어두워졌으며 결정립은 흑색, 결정립계는 백색으로 뚜렷하

게 강조되는 현상이 나타났다. 이후 Maxp2층을 지난 후의 이미지는 대체적으로 

균일화된 색을 나타내고 있었으며 첫 번째와 네 번째 이미지의 상대적으로 옅은 

결정립계는 더욱 강조되어 밝고 두꺼워졌으며, 두 번째와 세 번째 이미지처럼 진하

고 두꺼운 결정립계는 옅어지고 폭이 줄어든 것을 관찰할 수 있었다. Fig 4.8의 두

번째 이미지는 가로 방향의 중 결정립의 아래쪽 결정립계를 특징으로 추출한 것으

로, 네 번째 이미지는 세로 방향의 결정립계를 추출한 것으로 파악된다. 이를 통해 

합성곱 신경망은 미세조직의 결정립을 인식할 때 다양한 요소들로부터 결정립 구

분을 시도했음을 확인할 수 있었다.
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Fig. 4.7 After Convolution2 and Maxpooling2 layer images.

Fig. 4.8 After Convolution2 layer images.



- 38 -

Fig. 4.9 After Maxpooling2 layer images.

  Conv3 이후의 이미지는 64×64, 풀링이 적용된 이미지는 32×32의 크기를 가

지게 되었다. 해당 층의 채널은 16으로써 중간층 이미지 또한 16개가 생성되었다. 

몇몇 이미지는 결정립을 육안으로 구분할 수 있지만, 경계가 모호한 이미지들이 많

아졌으며 풀링이 진행되며 이미지에 포함된 정보는 더욱 요약되어 사람으로선 확

인하기 힘든 정도의 크기로 축소되었다. Fig 4.11은 Conv3, Fig. 4.12은 Maxp3

을 지난 중간층 이미지로 각각 16개 존재한다. Fig 4.10의 첫 번째와 세 번째 이

미지에선 크기는 축소되지만, 결정립계 일부를 특징으로 추출하여 결정립의 크기를 

측정하려는 시도를, 두 번째 이미지에선 결정립으로 추측되는 비슷한 색상의 픽셀 

군집을 인식하는 것을 확인했다. 그리고 네 번째 이미지는 가로 방향의 결정립계를 

다른 중간층들보다 상대적으로 잘 추출하는 경향을 보였다.
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Fig. 4.10 After Convolution3 and Maxpooling3 layer images.

Fig.  4.11 After Convolution3 layer images.
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Fig.  4.12 After Maxpooling3 layer images.

  마지막 계층인 Conv4 이후부턴 이미지 크기가 지나치게 작아서 원본 이미지를 

포함하여 상위의 계층에서 요약된 정보들을 육안으로 확인하기 아주 어려웠다. 최

종적인 이미지의 크기는 16×16이었으며, Fig. 4.13에서 확인할 수 있듯이 더 이

상 육안으로는 어떠한 미세구조의 특징이나 결정립, 결정립계를 찾아볼 수 없을 정

도로 축소되었다. Fig. 4.14, Fig. 4.15는 각각 Conv4, Maxp4 층을 통과한 중간

층 이미지이다.
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Fig. 4.13 After Convolution4 and Maxpooling4 layer images.
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Fig. 4.14 After Convolution4 layer images.
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Fig. 4.15 After Maxpooling4 layer images.
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  GB형으로 학습시킨 합성곱 신경망 모델에 CL형으로 테스트를 한 결과에 관한 

도표를 Fig 4.3과 함께 설명했었다. Fig 4.16은 CL형 이미지를 입력으로 한 Conv

1이 진행된 중간층 이미지다. GB형의 중간층 이미지는 Fig. 4.8과 Fig. 4.9처럼 C

onv 3, 4층까지 진행된 이후부터 결정립과 결정립계를 구분하기 힘들어지며 정보

가 요약됐었다. CL형 이미지의 경우는 크기 변함없이 특징만을 추출했지만, 첫 단

계부터 결정립이 잘 구분되지 않거나 대부분의 정보가 소실된 것 같은 중간층 이

미지를 출력했다. CL형 이미지는 결정립의 색상이 서로 다른 것으로 표현된 것으

로, 중간층 이미지에선 결정립 간 높낮이가 있는 것처럼 명도 차이를 둔 결정립으

로써 특징을 추출했다. 이 과정에 있어서 CL형 이미지는 학습된 GB형과는 크게 

다른 입력 이미지였기 때문에, 결정립을 원활하게 인식하지 못하는 것으로 판단된

다.

Fig. 4.16 Middle layer images of CL type test.
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  Fig. 4.17은 256×256픽셀에서부터 한 면이 128, 64, 32, 16픽셀 순서로 합성

곱 계층을 통과할 때마다 작아지는 미세조직 이미지를 나타내며, Fig. 4.18은 16

×16픽셀로 작아진 이미지를 확대해 놓은 것이다. 입력 이미지는 합성곱과 풀링 

연산을 거치며 점점 작아지는데, 고화질의 정보를 제한된 작은 픽셀에 담게 된다. 

해당 연구에서 확인할 수 있는 마지막 중간층 이미지는 사람이 보았을 때 미세구

조에 대한 정보를 알기 굉장히 어려울 정도로 요약된 것이지만, 학습된 합성곱 신

경망은 평균 결정립 크기를 높은 정확도로 예측할 수 있다는 것을 확인했다.

Fig. 4.17 Collection of shrink images.
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Fig. 4.18 Enlarged image After Maxpooling4. 
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5. 결론

 

본 연구에서는 합성곱 신경망을 이용하여 정상 결정립 성장에 대한 미세조직 이미

지 데이터로부터 평균 결정립 크기를 평가했다. 미세조직 이미지 데이터는 상장모

델을 통해 생성하였고, 흑색의 선분을 가진 결정립계와 백색의 결정립으로 나타내

었다. 합성곱 신경망은 파이썬(Python) 언어를 사용하여 기계학습을 진행하였다.

 

본 연구의 결론은 다음과 같다.

 

1. 이미지 데이터 처리에 사용되는 합성곱 신경망을 이용하여 미세조직의 평균 결

정립 크기 평가에 대한 기계학습 결과, 학습용 데이터셋 3000 개에 대해선 99.9%

의 정확도, 테스트용 데이터셋에 대해선 97.9%의 정확도로 학습범위 내에서 높은 

정확도로 평균 결정립 크기를 예측하였다. 

 

2. 합성곱 신경망의 처리 과정을 보여주는 중간층 이미지로 미루어보아, 연구에 사

용한 합성곱 신경망은 주로 결정립계의 밀도, 길이, 곡률을 특징으로 추출하여 결

정립을 인식한다고 판단된다. 요약된 중간층 이미지는 육안으로 알아보기 힘들지만 

작은 이미지에 충분한 정보가 존재한다고 판단할 수 있다.

 

3. GB 형 훈련 모델은 GB 형 입력 데이터의 흑색 결정립계로써 구분되는 백색 결

정립 중 결정립계를 추출하였고, CL 형 입력 데이터는 결정립의 색상을 구분하여 

특정 결정립 자체를 특징으로 추출하는 모습을 보였다. 입력 데이터의 정보 표현 

방법에 따라 합성곱 신경망의 성능이 크게 달라지기 때문에 교차 이미지 검증을 

위해선 균일한 전처리(색조 처리, 결정립계 강조 정도)가 필요할 것이다.

 

4. 다양한 상이 분포하는 재료에 활용할 수 있는 미세조직 분석용 합성곱 신경망

을 만들기 위해선 상의 형태, 분포, 크기가 다양한 데이터베이스를 구축하여 학습

시켜야 할 것이다.
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