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Ⅰ. 서 론

머신 비젼 시스템은 결함 검사, 분류, 인식 등의 응용 분야에서 수동 

검사자를 대치하여 반복적으로 고정도의 검사를 수행할 수 있어서 널리 

연구되고 적용 되어 왔다[1]. 그간의 많은 연구의 결과로 머신 비젼 기술

은 획기적으로 발전되어 왔으나, 그럼에도 불구하고 아직 많은 응용 분

야에 있어서는 머신 비젼 시스템이 전적으로 수동검사자를 대신하지 못

하여 수동 검사가 이루어 지고 있다[1]. 머신 비젼 기술을 자동 검사가 

적용되지 못하고 있는 경우들은 대부분 수동 검사자가 관찰하는 품질 

평가를 수학적으로 모델링하여 알고리즘을 설계하기가 어려운 경우들

이다[2]. 예를 들면, 머신 비젼을 통한 과일의 품질 평가의 경우 수동 검

사자는 무의식적으로 매우 다양한 속성들을 고려하여 평가하지만 이를 

적절히 계량적으로 설명하는 것은 쉽지 않은 일이다[2].

최근 주목 받고 있는 머신 러닝 기술은 수동 검사자의 판단 형태를 학

습할 수 있어서 기존 머신 비젼 기술이 적용되기 어려웠던 응용 분야에

서, 적용이 활발히 연구되고 있다[3-4]. 뿐만 아니라, 머신 비젼의 주요 

응용 분야인 결함 검출, 분류, 인식등의 분야는 주관적인 검사자의 검

사 성능과 유사한 결과를 생성하는 자동 검사 장비의 필요성이 크기 때

문에, 이러한 응용 분야에서 인간의 학습 과정을 모사하는 머신 러닝 

기법의 적용은 기존 기법보다 좋은 성능을 발휘할 가능성이 커서 널리 

연구되고 있다[5-7].

본고에서는 최근의 머신러닝 기법을 적용한 머신 비젼 기술의 연구

동향을 소개한다. 이를 위하여, 제품 결함 검사, 시설 안전검사 등의 품

질 검사에의 응용 사례들을 조사하였다. 이에 더불어서 전통적인 머신 

비젼의 영역과는 약간 벗어 나지만 의료 영상을 이용한 진단에의 연구 

결과들을 조사한 결과도 추가한다. 의료 영상을 이용한 질병 진단은 그 
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주요한 기술적 문제가 영상을 이용한 결함 검출과 유사한 

부분이 많고 머신러닝 기술을 효과적으로 적용할 수 있는 

분야로 판단된다.

Ⅱ. 관련연구 

1. 품질 검사

기존의 제조 공정상에서 발생하는 결함 검출 방법은 대

부분 작업자가 직접 관찰 수행하는 수동적 방법이었다. 

이러한 방법은 작업자의 상태 및 판단 능력에 따라 정확

도가 크게 변하고 많은 시간이 소요되므로 자동적으로 결

함을 검출할 수 있는 방법이 필요하다. 그러나 이러한 결

함들은 크기와 형태가 다양하여 자동화 하기 어려운데, 

이를 해결하기 위하여 최근에는 머신러닝과 딥러닝 기술

을 응용한 방법들이 다양한 분야에서 활발하게 연구되고 

있다.

1.1 제품 검사

Organic Light Emitting Diode (OLED) 는 유기 화

합물 층으로 이루어진 LED 반도체 소자 중 하나로 최근 

LCD 를 대체할 차세대 디스플레이로 각광받고 있으며 많

은 기업들이 연구 중에 있다. 그러나 OLED 패널은 복잡

한 제조과정을 거치기 때문에 다양한 종류의 결함들이 생

길 수 있는데, 이러한 결함은 크기가 크고 높은 대비를 가

지는 macro 결함과 크기가 작고 검출하기 어려운 micro 

결함으로 나누어진다. 이는 local inlier-outlier ratio 와 

modified Local Binary Patterns (LBP) 기법을 사용하

여 특징을 추출하고, 추출된 특징을 이용하여 Support 

Vector Machine (SVM) 을 학습시켜 검출 및 분류할 수 

있다[3].

제조 공정상에서 발생하는 결함을 검출하고 분류하는 

것은 제품의 신뢰성을 확보하고 공정의 문제점을 파악하

여 품질을 향상시키는데 중요한 역할을 한다. 필름 결함

은 사람의 눈으로도 비교적 쉽게 검출될 수 있으나, 결함

의 종류를 파악하는 것은 어려운 일이므로 이를 분류하기 

위한 방법들이 연구되고 있다. 필름 결함을 분류하기 위

한 방법에는 결함의 종류를 크게 5가지로 나누고 이를 분

류하기 위하여 adaptive 한 특징을 추출할 수 있는 Deep 

Convolutional Neural Networks (DCNN) 를 학습시킨 

후 랜덤 포레스트를 분류기로 사용하는 방법이 있다. 이

는 DCNN 과 랜덤 포레스트를 각각 적용했을 때 보다 더 

높은 정확도를 보였으며 영상처리와 학습 과정에서 소요

되는 연산 시간을 단축시키기 위하여 GPU 를 사용하였

다[4].

직물 (fabric) 생산 공정에서의 결함을 검출하고 분류

하는 작업은 품질 관리에 있어서 중요하다. 이러한 결

함을 검출 및 분류하는 것에 관한 연구에는 정형화 하

기 어려운 직물 결함을 분류하기 위하여 먼저 영상을 같

은 크기로 나누고 결함이 있는 샘플과 결함이 없는 샘플

로 나누어 트레이닝 데이터 셋을 획득한 후 딥러닝 기술 

중 하나인 Fisher Criterion based Stacked Denoising 

Autoencoder (FCSDA) 를 적용시키는 방법이 있다[5]. 

또 다른 방법으로는 결함을 종류별로 나누고 웨이블릿 변

환에 기반한 thresholding 방법과 Back-Propagation 

Neural Network (BPNN) 를 결합하여 분류하는 방법이 

있다[6]. 

<그림 1> OLED 패널 검사 플로우 차트

<그림 2> OLED 필름 결함 검출 플로우 차트
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1.2 사회기반시설 검사

사회기반시설은 다수의 사회 구성원에게 편의와 복

지 및 공익을 제공하는 시설물로 인명의 안위에 직결

되는 점에서 안전성 확보가 필수적이다. 사회기반시설

은 다양한 요인에 의해 부식되기도 하는데 특히 터널

에서 흔히 발생한다. 터널 검사에 관한 연구에는 먼저 

single monocular 카메라를 이용하여 획득한 영상을 통

해 Edge, Entropy, HOG 와 같은 low-level 특징을 추

출한 후, 추출된 특징을 사용하여 Convolutional Neural 

Networks (CNN) 을 학습시켜 더 복잡한 high level 특

징을 추출하고 그 후 다층 신경망을 적용하여 최종적으로 

결함을 검출하는 방법이 있다[7].

금속 표면 (metal surface) 결함 검출에 관한 연구들 

중에는 모바일 플랫폼으로부터 레일 결함을 검출하는 것

이 있는데, 영상을 획득하는 상황이나 결함의 형태 변화

에 따라 정확도가 달라진다. 레일 결함은 탈선 사고로 이

어질 위험이 있으므로 조기에 발견되어야 하는데 이는 

photometric 스테레오 영상을 사용하여 다양한 특징들

을 추출할 수 있는 CNN 과 Unsupervised Layer-wise 

Pre-training 과 같은 정규화 기법을 결합한 방법을 적

용하여 검출할 수 있다[8].

1.3 기타

용접 (weld) 은 금속, 유리, 플라스틱 등을 열과 압력으

로 접합하는 기술로써 두 물질 사이의 원자간 결합을 이

루어 접합한다. 용접 검사는 선박업, 항공기 공업 등 많

은 분야에서 신뢰성과 안정성을 확보하는데 중요한 역할

을 하므로 정확하게 결함을 검출하는 기술이 필요하다. 

용접 결함의 종류는 용접부에 작은 구멍이 산재되어 있는 

형태, 실모양의 균열이 형성되어 있는 형태 등 다양한데 

이러한 결함을 검출 및 분류하는 방법에는 용접 방사선 

<그림 3> 직물 결함 검출 플로우 차트

<그림 4> 터널 검사 플로우 차트 <그림 5> 용접 결함 검출 플로우 차트
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사진들을 사용하여 세그먼트 된 물체의 기하학적인 특징

을 추출한 후, 추출된 특징들에 SVM, Neural Network, 

K-Nearest Neighbor (K-NN) 분류기를 적용하는 것이 

있다[9].

목재의 옹이 (knots) 는 나무가 자라는 동안 자연의 영

향이나 생물의 피해를 받아 생기는 결함으로 목재가 갈라

지거나 뒤틀리는 현상의 원인이 될 수 있다. 이러한 옹이

는 목재 강도에 영향을 미치며 구조적인 약점으로 작용

하므로 조기에 검출 되어야 한다. 옹이는 RGB 영상에서 

SURF 기법으로 특징을 추출하고, 추출된 특징을 이용하

여 Bag of Words (BoW) 기법을 적용한 후 SVM 을 학

습시키는 방법[10], small non-overlapping 영역에 대해 

텍스쳐와 색상 단서들이 포함된 다차원의 특징들을 이용

하여 비지도학습 기법 중 하나인 군집화를 이용하는 방법 

등을 통해 검출 및 분류할 수 있다[11].

앞에서 언급한 것 외에도 최근에는 과일의 결함을 검출 

및 분류하기 위하여 머신러닝을 적용하기도 한다. 과일은 

수확, 운송, 판매 과정을 거치면서 결함이 생기거나 곰팡

이에 의해서 결함이 생기는데, 곰팡이에 의해 생긴 감귤

류의 결함을 검출하기 위해 기존에는 자외선을 이용하여 

작업자가 직접 관찰 수행하였다. 그러나 자외선이 작업자

에게 해롭기도 하고 결함의 종류를 파악하는데 어려움이 

있어 최근에는 하이퍼스펙트럴 비젼 시스템을 이용하여 

특징을 추출하고, 추출된 특징에 Neural Networks 와 

Decision Trees 를 적용하여 결함을 검출 및 분류하는 방

법이 있다[12]. 망고는 외부환경에 민감하여 쉽게 brown 

spot 이 생기는데 이를 검출하기 위해서 하이퍼스펙트

럴 비젼 시스템을 이용하여 얻은 영상에 특징을 추출 후 

K-NN 을 적용하는 방법이 있다[13].

2. 영상 기반 진단

영상 기반 진단은 Computer-Aided Diagnosis (CAD) 

의 분야 중 하나로 의료 영상을 바탕으로 진단 수행을 돕

는 것을 일컬으며, 이 중 머신러닝을 적용한 분야에는 안

저 영상, 뇌 자기공명영상, 흉부 컴퓨터 단층 촬영, 유방 

조영술 등이 있다.

안저 영상은 안저의 사진을 촬영한 영상으로 당뇨병성 

황반 부종, 노인황반변성 등의 진단에 활용된다.

당뇨병성 황반 부종은 당뇨병의 합병증이 망막에 나타

나는 당뇨병성 망막병증의 징후로 안저 영상에서 황반에 

생긴 부종을 검출하여 진단에 활용할 수 있다. 머신러닝

을 사용한 방법으로는 황반 영역의 패치에 대해 CNN 을 

적용하여 황반의 부종을 검출한 흑백 패치 영상을 생성한

뒤, 안저 영상과 함께 CNN 의 입력 으로 주어 어떤 패턴

<그림 6> 목재 옹이 검출 플로우 차트

<그림 8> 안저 영상 예시[15]

[출처 : 대한 전자공학회 논문지 오지은, et al. 안저영상을 이용한 망막신경

섬유층 결손의 자동 검출. 2014.] 

<그림 7> 하이퍼스펙트럴 영상 예시[14]

[출처 : 대한 전자공학회 논문지  Intaek Kim, Se Myung Hwang, HeSong 

Lian Band selection for Hyperspectral Images Analysis 2004] 
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을 찾아야하는지에 대한 정보를 주는 방식으로 진행한 방

법이 있다[16]. 또 안저 영상을 통해 황반의 변성된 정도에 

따라 영상을 분류하여 노인 황반 변성 진단에 활용하는 

경우도 있는데, 노인 황반 변성 진단에 머신 러닝을 활용

한 방법은 pre-trained deep neural network model 을 

사용한 방법이 있다[17].

뇌 자기공명영상은 자기공명영상 기기를 이용하여 뇌

의 질환을 진단하기 위해 찍은 영상으로 머신러닝을 활

용하여 알츠하이머 진단에 응용한 연구가 있다. 알츠

하이머 진단에 머신러닝을 활용한 방법에는 건강한 뇌

와 알츠하이머 병을 가진 뇌의 차이점에 대한 특징을 갖

는 eigen brain set 을 생성한 뒤, SVM 을 이용하여 진

단하는 방식과[18], stacked auto-encoders 와 softmax 

ouput layer 를 포함한 딥러닝 아키텍쳐로 자기공명영

상 데이터를 이용한 사전 학습을 통해 특징을 추출해 진

단하는 방식이 있다[19]. 또한, 자기공명영상에서 추출한 

패치를 함께 Deep Boltzmann Machine (DBM) 의 입

력으로 이용하여 진단하는 방식[20], Deep Polynomial 

Network (DPN), Stacked DPN (S-DPN), Multi-

Modality S-DPN (MM-S-DPN) 의 알고리즘을 적

용한 결과를 비교한 방법[21], 위치 변화에 강인한 Hu 

Moment Invariants (HMI) 특징을 추출한 뒤, non-

parallel hyperplane 을 얻을 수 있는 Twin Support 

Vector Machine (TSVM) 과 Generalised Eigenvalue 

Proximal SVM (GEPSVM) 를 적용하여 분류 결과의 정

확도를 비교한 방법도 있다[22].

유방 조영 사진은 유방 조영술을 통해 얻는 사진으로 

유방 전용 X 선 영상이다. 유방 조영 사진에서 미세석회

를 검출하여 유방암을 진단하는 방식에 머신러닝이 응

용되기도 하는데, 이 분야에는 미세석회 후보군을 판별

하는 classification network 부분과 미세석회 후보군에

서 미세석회의 위치를 찾는 localization network 부분으

로 나누어 진단하는 방식[23], 그리고 stacked denoising 

autoencoder model 을 이용하여 진단하는 방식이 있다[24].

이 외에도 흉부 컴퓨터 단층 촬영이나 X 선 영상을 이

용하여 흉부 질환을 검출하거나, 폐결절을 진단하는 데 

응용되기도 한다. pre-trained CNN model 에서 추출

<그림 9> 당뇨병성 황반 부종 검출 플로우 차트

<그림 10> 뇌 자기공명영상을 이용한 알츠하이머 진단 플로우차트 <그림 12> 유방암 진단 플로우차트

<그림 11> 유방암 조영 사진의 미세석회 검출 영상[25]

[출처 : 대한 전자공학회 논문지 천민수, 박준영, and 김원하, 치밀 유방영상

에서 mass형 유방암 자동 검출. 2006.] 
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하는 특징, Generalized Search Tree (GiST), Bag of 

Visual Words (BoVW) 특징을 추출한 후 결합하여 SVM 

으로 분류하는 방법으로 흉부 x 선 영상에서 흉부 질환을 

검출하기도 하고[26], 결절이 발생할 확률이 높은 위치에 

대해 Volumes Of Interest (VOI) 를 생성하여 결절이 존

재하는 VOI 인지 결절이 존재하지 않는 양성의 VOI 인지 

검출하여 폐결절을 진단하기도 한다[27].

3. 문자 및 교통 표지판 인식

숫자 인식은 우편번호 인식, 금융기관의 수표분류, 

분류 자동화 등 여러 분야에서 응용되고 있으며 최근

에는 CNN 모델을 적용한 방법들이 많이 연구되고 있

다. 그 중에는 Discriminative Cascade CNN 을 이용

한 방법[28], CNN 과 SVM 을 결합하여 사용한 방법[29], 

Multi-Column Deep Neural Networks (MCDNN) 

를 이용한 방법[30], DCNN 을 이용한 방법[31-33] 등

이 있다. 문자 인식 분야에서는 DCNN 을 이용한 방

법[34], Chinese character 대상으로 하여 Modified 

Quadratic Discriminant Function – Convolutional 

Neural Networks (MQDF-CNN) 를 이용한 방법[35], 

MCDNN 을 이용한 방법[30], 차량 번호판 인식을 위해 

Reinforcement Learning (RL) 을 사용한 방법[36] 등이 

있다.

교통 표지판은 도로의 위험사항이나 규제사항에 관하

여 운전자에게 안내 해줌으로써 사고 위험을 줄이는 역

할을 한다. 교통 표지판 인식 분야에서는 MCDNN 을 이

용한 방법[30], DCNN 을 이용한 방법[38-39], feed forward 

CNN 과 다층 신경망을 사용한 방법[40] 등이 있다. 

Ⅲ. 기 타

앞서 설명한 분야 외에도 머신 러닝 기법을 적용한 

vision 분야들이 있다. 사회적 상호작용 중 하나인 표정

을 인식하거나 인간과 컴퓨터 간의 상호작용에 관한 연

구인 Human Computer Interaction (HCI) 의 일환으로 

게임이나 로봇 컨트롤을 위한 손 제스쳐 인식 분야에 활

용되기도 한다[41-44]. 또한 생체 인식 기술로 활용되기도 

하는데 얼굴 인식을 위해 얼굴 영상의 특징을 추출할 때 

머신 러닝을 활용하기도 한다[45]. 또 영상내의 각 물체 혹

은 대상을 인식하고 영상에서 나타나는 대상 간의 관계를 

인지하는 영상 묘사 분야에 머신 러닝이 활용되어 태그와 

같이 짧은 단어로 주석을 출력하기도 하고[46], 한 문장으

로 이루어진 간단한 설명을 출력하기도 하고[47-48], 여러 

문장으로 이루어진 긴 설명을 출력하기도 한다[49-50]. 

이 외에도 생물학 분야에 머신 러닝을 활용하여 세포의 

형질을 인식하여 분류하거나[51], 유채와 같은 씨앗의 형질

을 인식하여 분류하는 연구가 있다[52].
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