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● 요   약 ●  

논문에서는 스마트 공장 시스템의 표면 결함 검사 시에 영상의 특징인 SIFT, SURF, HOG 특징들을 이용하여 표면 결함 검출

에 활용하는 연구를 다루었습니다. 먼저 SIFT, SURF, HOG 특징에 대하여 소개하고 실험에서 이 특징들이 사용될 수 있음을 

결과를 통해 보였습니다.
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I. Introduction

과거의 표면 결함 검사는 검사자의 육안에 의존하여 검사자의 

상태에 따라 상품의 질과 생산량이 크게 달라진다. 따라서 4차 산업혁

명 시대에 스마트 공장 시스템을 이용하여 표면결함검사에 머신 

비전을 활용한 방법이 대안으로 제시되어 왔다. 머신 비전은 사람이 

영상에서 특징을 찾아내듯이 컴퓨터가 영상에서 특징을 인식할 수 

있도록 한다. 컴퓨터가 인식하는 영상의 특징 혹은 texture 는 영상의 

경계와 경계가 이루는 모양, 모양이 이루는 무늬 들을 뜻한다. 본 

논문에서는 영상의 keypoint 중 코너의 검출이 뛰어난 SIFT 와 

SURF, 그리고 템플릿 매칭에 이용하기 위한 HOG feature 알고리즘

을 이용하여 영상의 특징을 검출해 낼 수 있음을 연구하며, 실험을 

통해 SIFT, SURF, HOG feature 알고리즘을 실제 표면결함 검사에 

적용해 본다.

II. Related works

머신비전을 이용한 결함 검사는 결함을 정의하고 정의된 결함을 

검출하는 방법을 주로 사용해 왔다. 결함은 정상 영역과 대비해 밝기, 

컬러, 윤곽 등 형상의 뚜렷한 차이를 보이며 대부분의 특징은 특이점의 

특성을 표현해준다. 논문에서 알아볼 세 가지 특징 검출 알고리즘은 

영상의 이러한 특징들 중 윤곽을 이용하여 코너를 검출하는 SIFT 

와 SURF 알고리즘 그리고 경계선의 벡터를 히스토그램화 하여 템플릿

을 생성하는 HOG알고리즘으로 이루어져 있다. SIFT 와 SURF 

특징은 화면의 스케일변화와 회전변화에 강하여 결함의 변형에도 

결과를 잘 도출해낼 수 있으며, HOG 특징은 히스토그램의 템플릿 

매칭을 통해 정상 이미지를 학습시켜 결함의 위치를 찾아낼 수 있다. 

본 논문에서는 이러한 특징 검출 알고리즘을 표면 결함 검사에서 

활용하는 방법을 제시한다.

III. Research Contents

1. SIFT Feature

SIFT feature(Scale-Invariant Feature Transform feature)는 이

미지의 keypoint 들을 추출하는 방법이다. SIFT 이전에는 코너점을 

찾는 알고리즘 중 Harris Corner Algorithm이 있었는데, 해당 알고리

즘은 이미지의 Scale이 변화하면 코너점을 제대로 찾지 못한다는 

문제점을 가지고 있었다. 이를 해결하기 위해 SIFT에서는 이미지를 

확대 및 축소하는 Image pyramid 방식을 사용한다. 이 방식은 SIFT 

알고리즘 중 첫 번째 단계인 Scale space를 만드는 부분에서 사용 

된다. 이 단계는 먼저 원본 이미지를 확대 및 축소하여 4개의 이미지를 

만든다. 이런 식의 이미지 확대 및 축소는 이미지 크기의 변화에 

대해 불변인 관심점 들을 추출하기 위함이다. 이 후에 원본 이미지와 

만들어진 이미지들에 대해 가우시안 마스크를 이용하여 점진적으로 

blur 시킨다.
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Fig. 1. 확대 축소 및 점진적 블러

blur는 각 이미지들에 대해 5번씩 수행하며, 결과적으로 총 20개의 

이미지가 만들어 지도록 한다. 이 방법은 이미지들을 blur 시킴으로써 

에지를 두껍게 한 후, difference 연산을 수행하면서 에지를 검출하며, 

추가적으로 노이즈가 제거 된다. 

다음은 앞에서 생성한 가우시안 blur를 통해 생성된 이미지들에 

대해 인접한 이미지들끼리 difference 연산을 수행한다. 해당 과정을 

통해 에지가 검출이 된 16개의 이미지를 얻을 수 있다.

이러한 인접한 가우시안 이미지들에 difference 연산 (DoG : 

Difference of Gaussian)을 수행하는 것은 LoG(Laplacian of 

Gaussian)에 대해 근사 값을 얻을 수 있으며, LoG보다 더 빠른 

속도로 수행된다는 장점이 있다.

Fig. 2. 인접한 가우시안 이미지들에 대해 차 연산

이렇게 얻어진 이미지들에 대해 keypoint들을 찾는다. keypoint를 

찾는 방법은 DoG 이미지들에 대해 극대, 극소값을 찾는 과정과 

서브 픽셀에서의 극대, 극소값을 찾는 과정으로 이루어져 있다. 먼저 

DoG 이미지들에 대해 극대, 극소값을 찾는 과정은 이 전에 생성한 

DoG 이미지들 중 3개의 인접한 이미지들을 바탕으로 극대, 극소값의 

대략적인 위치를 찾아내는 것이다. 인접한 3개의 이미지 중 가운데 

이미지 내에서 하나의 픽셀에 대해 인접한 8개의 픽셀과, 첫 번째 

이미지 안에서 해당 픽셀에 인접한 9개의 픽셀, 그리고 세 번째 

이미지 안에서 해당 픽셀에 인접한 9개의 픽셀, 총 26개의 픽셀들에 

대한 값을 얻는다. 

Fig. 3. 인접한 26개의 픽셀

이 중 만약 가운데 이미지에서 선택한 해당 픽셀이 가장 큰 값, 

혹은 가장 작은 값을 갖는다면 해당 픽셀을 keypoint로 선정한다. 

하지만 이 keypoint는 대략적인 위치이고, 정확한 좌표를 알기 위해서

는 서브픽셀에서의 극대, 극소값을 찾는 과정을 거친다. 이 과정을 

위해서는 Taylor expansion을 이용하며, 이를 통해 keypoint로 선정

한 픽셀을 정확한 좌표로 근사 시킨다.

Fig. 4. Taylor expansion

이제 이런 식으로 구한 keypoint들 중 활용가치가 떨어지는 

keypoint들을 제거해야 한다. 이를위해 낮은 contrast를 갖는 

keypoint와, 에지 위에 존재하는 keypoint들을 제거한다. 먼저 낮은 

contrast를 제거하기 위해 방금 구한 서브픽셀의 좌표를 Taylor 

expansion을 다시 이용하여 intensity value를 얻어내고, 이 값이 

0.03보다 작은 경우 해당 keypoint를 제거한다. 다음으로, 에지위에 

존재하는 것들을 제거한다. 각 에지의 모든 좌표들에 대하여 keypoint

가 설정이 되면 너무 많은 포인트가 설정 되므로, 관심점 중에 가장 

활용도가 높은 corner점 검출을 위해 에지 위의 keypoint들은 제거한

다.

앞의 단계 까지는 크기의 변화에 대해 불변인 관심점 들을 추출하기 

위함이었다면, 이 이후의 단계는 keypoint들에 대해 회전 불변성을 

제공하기 위한 단계이다. 먼저 각 keypoint 주위에서 기울기의 크기와 

방향을 수집한다. 이를 바탕으로 히스토그램을 생성하여, 360도 방향

에 대해서 각 10도씩 36개의 영역으로 나눈다. 이 히스토그램에서 

피크 값을 갖는 방향을 keypoint의 방향으로 지정해 준다. 추가적으로 

피크 값을 갖는 방향의 80%를 초과하는 모든 방향들을 새로운 

keypoint로 추가한다. 이는 원래의 keypoint에 대하여 위치와 크기는 

동일하지만, 방향만 다른 새로운 keypoint로 이미지가 회전하더라도 

회전 불변성을 갖도록 할 수 있다.

SIFT 알고리즘의 마지막 단계는 각 keypoint를 식별하기 위해 

유니크한 descriptor를 생성하는 과정이다. keypoint 주변의 16x16 

윈도우를 기울기의 크기와 방향이 계산된 4x4 윈도우 16개로 나눈다. 

그 후 4x4 윈도우 안에 있는 벡터 데이터들을 8방향으로 할당 하면 

결국 4x4 윈도우 하나 당 8개의 데이터, 총 128개의 데이터를 얻을 

수 있고, 얻어진 벡터 값을 정규화 한다. 최종적으로 하나의 keypoint에 

대하여 128개의 고유한 descriptor를 얻을 수 있게 된다.
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Fig. 5. 128개의 고유한 descriptor

2. SURF Feature

SURF(Speed-Up Robust Features)는 다중-스케일 공간 정리

(Multi-Scale Space Theory)을 기 반으로 하는 알고리즘 이며, SIFT

와는 달리 적분 영상을 사용하여 관심점을 찾는다. 이를 위해 계산 

속도가 빠른 고속 헤시안 검출 방법을 사용 하는데 행렬식과 고유 

값을 바탕으로 관심점을 판단하는 방법이다. 또한 계산의 단순화를 

위해 근사화한 Dxx와 Dyy, Dxy 박스 필터를 사용하며, 이를 통해 

적분 이미지의 계산 영역을 빠르게 구한다. 이러한 단계로 구한 관심점

을 중심으로 6s(scale)의 원 안에 있는 인접 값들에 대해 수평 및 

수직 방향으로 Haar wavlet response를 사용한다. 이 방법은 어떠한 

스케일에서도 쉽게 적분 이미지를 사용하여 찾을 수 있기 때문에 

속도가 빠르다는 장점이 있다. 이를 바탕으로 대표적인 방향을 설정하

기 위해 60도 크기의 sliding window를 이동 시키면서 범위 내에 

있는 모든 응답의 합을 계산한다. 그림 6.의 그림에서 원 안의 파란 

점은 response 값의 분포이고, 주황색의 벡터는 60도 크기의 sliding 

window 내에서 부채꼴 모양 안의 영역에 있는 response의 합을 

표현한 것이다.

Fig. 6. Haar wavlet response 결과

SURF의 또 다른 특징은 hessian 행렬을 계산한 Laplacian에서 

부호를 사용한다는 것이다. 부호가 같은 경우에만 매칭 되었다고 

판단하며, 만약 같지 않다면 매칭 되지 않았다고  판단한다. 이를 

이용해 매칭 단계에서 명암 대비가 있는 경우에만 feature를 계산하기 

때문에 최소한의 정보만으로도 성능을 저하시키지 않고 더 빨리 

매칭 시킬 수 있다.

3. HOG Feature

HOG(Histogram of Oriented Gradient)는 1986년 Robert K. 

McConnell 가 처음 설명한 내용을 2005년 광범위하게 사용하게 

되었고 CVPR에서 보행자 탐지에 중점을 두고 확장되었다.

HOG는 픽셀에 대한 그레이스케일의 각도와 크기 변화를 고려하여 

gradient orientation을 구하고 이 gradient orientation을 각도별 

빈도수로 히스토그램 화된 feature를 추출하는 방법이다. 먼저 이미지

의 경계를 가장 많이 사용되는 Sobel mask를 이용해 구한다. 이렇게 

구해진 gradient orientation을 블록 단위로 묶어 히스토그램을 구한 

뒤 이 히스토그램을 하나의 벡터로 묶어 HOG descriptor를 형성한다.

4. 결함의 정의

본 논문에서는 SIFT, SURF의 경우에는 keypoint가 존재하는 

경우를 결함이라고 정의하고, keypoint가 추출되지 않는 이미지를 

정상이라고 정의한다. 또한 HOG의 경우에는 정상 이미지와 결함이 

있는 이미지를 템플릿 매칭을 수행하기 위해서 두 이미지의 HOG 

descriptor를 비교할 것이다.

Fig. 7. gradient orientation을 벡터로 묶는 과정

IV. 연구결과

Fig. 8. 정상 이미지와 표면에 결함이 있는 이미지

Fig. 9. SIFT를 이용한 결함 검출 결과

SIFT 로 표면 결함을 검출한 결과이다. 세 번째 이미지처럼 무늬가 

있거나, 혹은 표면이 거친 영상에 대해서는 SIFT의 특성상 결함검출이 

어렵지만 그렇지 않은 영상에서는 결함이 잘 검출되었음을 볼 수 

있다. 또한 결함이 있는 이미지들 각각에 대해 30번의 수행 결과 

평균 소요 시간은 아래와 같다.
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첫 번째 이미지 두 번째 이미지 세 번째 이미지

0.095초 0.081초 0.094초

Table 1. SIFT 평균 수행시간

다음은 SURF로 표면 결함을 검출한 결과이다.

Fig. 10. SURF를 이용한 결함 검출 결과

세 번째 이미지처럼 무늬가 있거나, 혹은 표면이 거친 영상에 

대해서는 SURF의 특성상 결함검출이 어렵지만 그렇지 않은 영상에서

는 결함이 잘 검출되었음을 볼 수 있다. 또한 결함이 있는 이미지들 

각각에 대해 30번의 수행 결과 평균 소요 시간은 아래와 같다.

첫 번째 이미지 두 번째 이미지 세 번째 이미지

0.038초 0.035초 0.051초

Table 2. SURF 평균 수행시간

그림 10.의 이미지를 보면 첫 번째 이미지의 경우 SIFT보다 결함의 

검출률이 떨어지는데, 이는 SURF의 속도가 SIFT보다 빠르지만 

검출률은 더 떨어진다는 것을 나타낸다. 그림 11은 정상인 이미지와 

결함이 있는 이미지의 Hog descriptor이며 템플릿 매칭을 통해 결함을 

찾아낼 수 있다.

Fig. 11. 정상 이미지(좌)와 결함 이미지(우)의 hog descriptor

Fig. 12. hog descriptor를 시각화한 결과

Ⅴ. Conclusion

본 논문에서는 머신비전을 이용한 표면결함검사 시스템에서 사용할 

수 있는 특징으로서 SIFT, SURF, HOG를 제안하였다. 또한, 제안하

는 특징들에 대해 금속 표면에 존재하는 결함을 각 특징을 적용하여 

검출한 결과로 검증하였다. 
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