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요  약  풀림 방지 코팅 볼트는 주로 자동차 안전 관련 부품을 결합하는 데 사용되므로 안전성 유지를 위해 코팅 결함을
사전에 감지해야 한다. 이를 위해 이전 연구 [CNN 및 모델 시각화 기법을 사용한 코팅 볼트 불량 판별]에서는 합성곱
신경망을 사용했다. 이때 합성곱 신경망은 데이터 수가 많을수록 이미지 패턴 및 특성 분석 정확도가 증가하지만 그에
따라 학습시간이 증가한다. 또한 확보 가능한 코팅 볼트 샘플이 한정적이다. 본 연구에서는 이전 연구에 전이학습을 추가
적으로 적용해 데이터 개수가 적은 경우에도 코팅 결함에 대해 정확한 분류를 하고자 한다. 전이학습을 적용할 때 학습
데이터 수와 사전 학습 데이터 ImageNet 간의 유사성을 고려해 분류층만 학습했다. 데이터 학습에는 전역 평균 풀링, 
선형 서포트 벡터 머신 및 완전 연결 계층과 같은 분류층을 적용했으며, 고려한 모델 중 완전 연결 계층 방법의 분류층이 
가장 높은 95% 정확도를 가진다. 추가적으로 마지막 합성곱층과 분류층을 미세 조정하면 정확도는 97%까지 향상된다. 
전이학습 및 미세 조정을 이용하면 선별 정확도를 향상시킴은 물론 이전보다 학습 소요시간을 절반으로 줄일 수 있음을 
보였다.

Abstract  Because bolts with anti-loosening coatings are used mainly for joining safety-related 
components in automobiles, accurate automatic screening of these coatings is essential to detect defects 
efficiently. The performance of the convolutional neural network (CNN) used in a previous study 
[Identification of bolt coating defects using CNN and Grad-CAM] increased with increasing number of
data for the analysis of image patterns and characteristics. On the other hand, obtaining the necessary
amount of data for coated bolts is difficult, making training time-consuming. In this paper, resorting to
the same VGG16 model as in a previous study, transfer learning was applied to decrease the training 
time and achieve the same or better accuracy with fewer data. The classifier was trained, considering
the number of training data for this study and its similarity with ImageNet data. In conjunction with the
fully connected layer, the highest accuracy was achieved (95%). To enhance the performance further, the
last convolution layer and the classifier were fine-tuned, which resulted in a 2% increase in accuracy 
(97%). This shows that the learning time can be reduced by transfer learning and fine-tuning while 
maintaining a high screening accuracy.
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1. 서론

자동차나 전자 제품과 같은 기계 및 장비들은 많은 부
품들의 조립으로 제작되며, 부품간 체결 및 고정을 위해 
볼트가 사용된다. 볼트는 적정 토크가 가해지면 축력 및 
체결력이 작용해 체결체와 고정된다. 그러나 체결체 사이
에 접촉 마찰력보다 큰 충격 또는 진동 등의 외부 힘이 
가해지면 공간차가 발생해 이로 인해 체결된 볼트가 풀
리게 된다. 볼트 풀림 문제를 방지하기 위해 다양한 방법
이 개발되고 있으며, 이 중 한 가지 예로 볼트 풀림 방지 
코팅 볼트가 있다. 코팅 볼트는 나사산 사이에 풀림 방지 
코팅액을 도포해 마찰력을 높이고 체결력을 안정화하는 
방식이다. 코팅 볼트는 도입, 도포, 건조 및 선별 총 4가
지 공정으로 생산되며, 코팅액은 Fig. 1과 같이 볼트를 
회전시키면서 도포된다. 이때 도포 공정 특성상 코팅액 
분포가 균일하지 않아 양품과 불량품을 선별하는 공정이 
필수적으로 행해진다. 실제 현장에서 선별 공정은 육안이
나 비전 선별기로 수행된다. 그러나 기존 비전 선별기는 
다양한 형태의 볼트에 대해 선별이 불가능하며, 단순히 
색상만으로 불량을 판단하기 때문에 대부분을 육안 선별
에 의존하게 된다. 그러나 피로감으로 인해 선별 정확도 
및 속도가 저하되고 인건비 등의 소요 비용문제가 있다. 
이와 같은 문제점을 개선하기 위해 이전 연구에서는 제
품의 결함 검출에 적용되고 있는 딥러닝을 사용하여 불
량을 선별했다[1]. 이때 딥러닝 기법 중 합성곱 신경망
(CNN: Convolutional Neural Networks)을 사용해 
VGG16 구조로 학습했으며, 이미지 데이터는 실제 선별 
공정과 유사하게 제작된 지그로 촬영됐다. 딥러닝은 데이
터를 사용하여 특징과 패턴을 찾아 분류

Anti-loosening
coating

Fig. 1. application of anti-loosening coating

하기 때문에 데이터 양이 많을수록 보다 좋은 성능을 
확보할 수 있다. 그러나 이전 연구에서는 양품/불량 코팅 
볼트 샘플이 한정적이라 확보 가능한 데이터의 한계로 

총 652장만을 사용했다. 또한 많은 양의 데이터를 확보
하더라도 하드웨어 성능의 한계가 있고 VGG16의 모든 
층을 학습하기에 소모되는 시간이 길다.

코팅 볼트와 같이 다양한 결함을 갖는 제품에 대해 판
별할 때 딥러닝 방법이 많이 활용되지만 데이터 확보에 
한계가 있어 제한된 데이터를 사용해야 하는 경우가 있
다. 이처럼 학습데이터가 적은 경우, 높은 성능을 확보하
기 위해 전이학습이 많이 사용된다. 전이학습은 
ImageNet이나 OpenImage와 같은 대용량 데이터 셋
으로 사전 학습된 가중치를 사용하여 새로운 데이터 특
징을 추출하고 분류하는 방법이다. 모든 층을 학습하지 
않고 부분적인 학습을 진행하기 때문에 학습 시간 절감
뿐만 아니라 성능에서도 효율적이다. Ferguson 등[2]은 
전이학습을 사용해 적은 데이터 세트(set)에 대해 CNN
으로 높은 정확도를 갖는 주조 결함 구분 알고리듬을 구
축했다. Gopalakrishnan 등[3]은 포장 도로 내 균열 이
미지를 전이학습으로 분류해 좋은 성과를 얻었다. 이에 
본 연구에서도 적은 양의 데이터로도 좋은 성능을 확보
하고 학습 시간 또한 단축시키기 위해 전이학습을 활용
한다. 이전 연구에서 사용한 VGG16을 채택하고, 사전 
학습 가중치는 일반적으로 많이 사용되는 ImageNet을 
적용한다[4]. 이와 같은 조건으로 코팅 볼트 데이터 특징
을 추출하고 ImageNet과 유사도 및 데이터 개수를 고려
해 분류층을 학습한다. 이때 분류층은 여러 방법을 비교
해 코팅 볼트 선별에 가장 적합한 방법을 적용한다. 추가
적으로 미세 조정(fine-tuning)하여 코팅 볼트 분류 모
델의 성능을 향상시키고자 한다. 

다음 절에서는 전이학습 및 분류층에 대한 이론을 설
명하고 코팅 볼트 데이터와 증식 방법 및 분류층 비교 결
과는 3절에서 기술한다. 또한 전이학습 기반 VGG16 모
델로 학습 및 미세조정 후 결과를 비교 분석해 4절에서 
결론을 제시한다.

2. 본론

2.1 VGG16 및 전이학습
딥러닝 기법 중 하나인 CNN은 합성곱 신경망으로 영

상 및 이미지를 입력 데이터로 받아 필터링 기법을 인공 
신경망에 적용하는 분류 기법이다. 이미지에서 특징 및 
패턴을 찾아 분류하기 때문에 많은 분야에서 사용된다
[5]. 특히 기계나 생산 제품 내 결함은 위치별로 크기가 
일정하지 않고 형상이 매우 다양하기 때문에 제조 산업
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Fig. 2. Different between the learning processes
of traditional and transfer learning[9]

에서 제품 내 결함을 검출하기 위한 방법으로 많이 사용
되고 있다[6]. 이 때 딥러닝은 이미지에서 추출한 패턴과 
특징을 비교 분석하여 선별하기 때문에 이미지를 학습할 
때 많은 데이터 수가 요구되지만 여러 조건과 상황들로 
인해 충분한 데이터 확보가 불가능한 경우가 있다. 예를 
들어 항공 엔진과 같은 고가의 제품은 경제적 비용 문제
로 샘플 개수가 한정적이므로 학습하기에 충분한 데이터
를 얻는 것이 불가능하다[7]. 또한 생산된 제품 중 불량 
개수가 매우 적어 양품과 불량품 데이터 세트의 균형을 
맞출 경우 학습에 사용가능한 데이터 양이 적어진다[8].

이와 같이 여러 원인으로 데이터 개수가 제한될 때 높
은 성능을 확보하기 위한 방법들이 있다. 일반적으로 빅
데이터로 사전 학습된 가중치만을 사용하여 특징을 추출
하는 방법이 주로 사용되며, 이를 전이학습[9]이라 한다. 
처음부터 모든 데이터를 각각 학습하는 기계 학습과 달
리 전이학습은 사전 학습된 소스(source) 데이터의 가중
치를 사용해 타겟(target) 데이터에 맞는 모델을 구축한
다[10] (Fig. 2). 때문에 학습에 소요되는 시간이 감소되
며, 성능 또한 향상되는 장점이 있다. 사전 학습에 쉽게 
사용 가능한 이미지 데이터 세트는 일반적으로 
ImageNet, CIFAR등이 있다. 이때 소스 데이터와 타겟 

데이터의 유사성 및 이미지 크기를 고려해 동결할 층과 
초기화하여 학습할 층을 구분해야 한다. 학습할 데이터 
수가 적고 사전 학습 데이터와의 유사성이 클 경우 미세 
조정을 할 때 과적합이 발생할 수 있다. 두 번째로 데이
터 수가 많고 유사성이 클 경우 전체적인 층에 미세 조정
이 가능하다. 데이터 수가 적고 유사성이 작은 경우에는 
분류층 뿐만 아니라 마지막 합성곱층(convolution layer) 
또한 고려해야 하며, 데이터가 많고 유사성이 작은 경우
는 전체 층에 대해 미세 조정되어야 한다.

2.2 분류층(classifier layer) 종류 및 특징
전이학습 기반 VGG16 구조는 크게 두 부분으로 나눠

진다. 첫 번째는 이미지에서 특징을 추출하는 합성곱층과 
특징을 하나의 클래스로 선별하는 분류층으로 나눠진다. 
분류층은 일반적으로 모든 계층이 연결되어 있는 완전 
연결 계층(FC: Fully Connected)이 많이 사용된다. 그 
외 전역 평균 풀링(GAP: Global Average Pooling)과 
선형 서포트 벡터 머신(LSVM: Linear Support Vector 
Machines) 분류 방법이 있다. GAP[11]은 합성곱 층을 
통해 추출된 특징을 일정 영역 내 평균을 계산하여 하나
의 값으로 출력하는 방법이다. LSVM[12]은 합성곱 층에
서 추출된 특징에 대해 지도학습 방법 SVM으로 분류하
는 방법이다. 특히 L2-norm SVM은 MINST 및 
CIFAR-10 표준 데이터 세트를 학습할 때 활성화 함수 
소프트맥스(softmax) 보다 좋은 결과를 보인다. 그러나 
각 분류층은 데이터에 따라 정확도가 달라지므로 비교 
및 분석을 통해 코팅 볼트 분류에 가장 적합한 분류층을 
사용하고자 한다.

3. 연구방법

3.1 데이터 세트
이전 연구와 학습 소요 시간과 성능을 비교하기 위해 

동일한 크기 및 종류의 볼트를 사용한다. 양품 [Fig. 3 
(a)] 및 불량품 [Fig. 3 (b)]은 코팅된 길이, 이물질 부착 
및 패임 여부, 코팅 미도포에 따라 분류되며, 분류 기준은 
전과 동일하다. 이와 같은 기준을 적용해 분류된 불량 종
류는 미코팅, 패임, 이물질 및 길이 불량이며, 이를 Fig. 
3에 나타냈다. (b)에 나타낸 불량은 왼쪽 상단부터 시계
방향으로 길이, 미코팅, 패임 및 이물질 불량이고 해당 위
치를 붉은색 실선으로 표기했다. 앞서 제시한 이미지를 
학습 데이터로 사용하기 전 복잡한 배경 요소의 영향도
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Fig. 5. Accuracies and losses of the 3 models 
identified according to classifier layer

를 줄이고자 이미지 전처리 기법을 사용했다. 이전 연구
에서 사용된 이진화(binary), 형태 변환(morph) 및 거리

Fig. 3. Examples of bolts with (a) good and (b) 
defective coatings

(a) rotation (b) position (c) flip

: Region of Interest (ROI)

w

h

Fig. 4. Data augmentation method

변환(distance transform) 이미지 필터링 방법은 볼
트 자체 색상과 배경 색상이 흡사하여 명확한 분리가 어
렵다. 따라서 볼트 나사산 영역만을 관심 영역으로 지정
하여 이미지를 분할해 사용했다. 확보된 전체 데이터 개
수는 총 652장이며 양품과 불량 개수가 각각 326장으로 
동일하다. 확보한 데이터 양이 적기 때문에 최대한 많은 
특징을 추출하도록 임의로 기하학적인 변형을 가해 보다 
많은 이미지를 학습하는 효과를 낸다 (Fig. 4). 이때 이미
지 내 불량 위치 및 크기가 다양하기 때문에 많은 변형을 
가하면 이미지 상에서 결함 확인이 불가할 수 있다. 따라
서 이를 고려하여 이미지 변형할 때 회전 [Fig. 4 (a)], 수
평 및 수직 방향 평행 이동 [Fig. 4 (b)] 및 수평 대칭 
[Fig. 4 (c)]을 사용해 임계값을 지정했다. 회전 각도(a) 
범위는 ±10°, 수평 및 수직 방향 평행 이동(w)은 이미지 
크기의 0.1비율로 이동을 제한했다.

3.2 코팅 볼트 분류를 위한 전이학습
3.2.1 사전 학습 가중치 및 분류층
전이학습은 적은 데이터 셋으로도 모델 정확도를 향상

시킬 수 있다. 또한 일반적으로 모든 층을 학습하는 기계
학습보다 학습 시간이 적다. 전이학습의 이와 같은 성능
을 비교하기 위해서 이전 연구와 동일한 조건 및 모델을 
사용해야 한다. 따라서 CNN 기반 VGG16을 사용하며, 
사전 학습 가중치는 일반적으로 많이 사용되는 ImageNet을 
사용한다. ImageNet 데이터 세트는 총 1000개의 클래
스를 분류할 수 있다. 이때 분류하고자 하는 코팅 볼트는 
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ImageNet 데이터와 유사하지 않고 해당 클래스가 존재
하지 않는다. 그러나 여러 분야에서 ImageNet을 적용한 
연구를 볼 때 타겟 데이터가 소스 데이터와 유사도가 적
고 연관성이 없음에도 적용 가능함을 보인다. Shin 등 
[13]은 의료 분야에서 ImageNet 가중치를 사용해 간질
성 폐질환과 흉부 복부 림프절 CT 이미지를 분류했으며, 
Kim 등 [14]은 외래 종류 16개종을 ImageNet과 
VGG19를 사용해 분류했다. 특히 ImageNet과 가장 연
관성이 적은 제조 산업에서 발생되는 결함 분류에도 적
용 가능함을 보였다[15]. 이는 ImageNet으로 사전 학습
된 가중치만을 사용하여 합성곱층에서 이미지의 특징만
을 추출하기 때문에 유사성이 적음에도 분류가 가능하다. 

전이학습은 section 2.1에 제시한 것처럼 사전 학습
된 가중치를 사용할 때 타겟 데이터 개수 및 소스 데이터
와의 유사성 모두 고려하여 각 상황에 맞게 사용해야 보
다 정확한 모델을 구현할 수 있다. 따라서 코팅 볼트 데
이터의 수가 작고 ImageNet과 유사성이 적음을 고려하
여 합성곱층의 가중치를 동결시키고 분류층을 학습한다. 
이때 분류층은 세 가지 방법을 비교하여 코팅 볼트 분류
에 가장 적합하며, 가장 좋은 성능을 보이는 방법을 사용
한다. section 2.3에서 제시한 FC, GAP 및 LSVM 세 가
지 방법을 적용했으며, 모두 동일한 조건 python3.7, 
Tensorflow 2.0을 사용하여 학습했다. FC와 GAP은 
Dropout 0.5를 적용하였으며, 출력층에서 활성화 함수 
소프트맥스를 사용했다. LSVM은 penalty를 l2로 설정
하고 손실은 squared hinge로 기본값을 사용했다. 분류
층 종류에 따른 학습 결과는 Fig. 5와 같으며, 이는 
epoch별 모델 정확도와 손실값을 나타낸 그래프이다. 
그래프에 따르면 FC와 GAP 분류층은 큰 차이를 보이지
는 않지만 2~3% 정도의 차이로 FC의 정확도가 더 높다. 
LSVM 분류층의 경우는 학습 정확도가 모두 100%를 유
지한다. 이는 과적합의 경향을 보이므로 사용하기 적합하
지 않다. 따라서 코팅 볼트 분류층으로 FC를 사용하고자 
한다.

3.2.2 전이학습
마지막 합성곱층 이후 FC 층은 초기화하여 추출된 특

징 벡터와 코팅 볼트 데이터에 맞게 학습했다 (Fig. 6). 
Batch size는 32, epoch은 100으로 설정했으며, 활성
화 함수 소프트맥스로 클래스를 결정했다. 코팅 볼트 선
별은 양품/불량 이진 분류이므로 활성화 함수로 시그모
이드(sigmoid)가 더 적절하나, 결과적으로 소프트맥스와 
차이가 없으며, 이전 연구와의 비교 분석을 위해 동일한 

활성화 함수 소프트맥스를 사용한다. 이를 검증하고자 양
품 및 불량 데이터 각 66장을 분류했으며, 이에 대한 결
과를 Table 1에 정밀도(P: Precision), 재현율(R: Recall), 조
화 평균(F1: F1-score)으로 나타냈다. 이는 Eq. (1), (2)
와 Eq. (3)으로 구한 값이다. epoch별 학습 그래프 Fig. 
5를 볼 때 모델 정확도는 약 95%이며, 검증 정확도 또한 
동일하다. 그러나 이는 이전 연구에서 모든 층을 학습한 
결과 97%에 비해 정확도가 낮다. 전이학습은 다른 데이
터 가중치를 사용했기 때문에 모든 층을 학습했을 때보
다 정확도가 낮아질 수 있다. 따라서 코팅

Table 1. Validation of CNN VGG16 based on transfer 
learning

P R F1 Support

NG 0.95 0.94 0.95 66
OK 0.94 0.95 0.95 66
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Fig. 6. Structure of VGG16 based on transfer learning

볼트 분류 모델의 성능을 개선하고자 학습 레이어 개
수를 늘려 미세 조정한다.
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3.3 실험 결과 및 미세조정
미세 조정 방법은 사전 학습된 모델을 분류하고자 하

는 데이터에 맞게 가중치를 조절하는 방법이다. 전이학습
에서는 분류층만을 학습했으나 VGG16 모델의 마지막 
합성곱층 또한 같이 학습시켜 성능을 향상시킨다. 이때 
과적합을 방지하기 위해서 합성곱층과 최대풀링
(MaxPooling)으로 특징을 추출하는 Block 1~4까지 모
두 고정시키고 마지막 합성곱층 Block5와 FC층의 가중
치만 미세조정 한다. 학습율은 아주 작은 값 0.0001을 
사용했으며, epoch 50 및 SGD, 경사하강법으로 안정적
인 학습속도를 유지하며 이전 학습의 가중치 훼손을 방
지했다.

(b) transfer learning and fine-tuning
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Fig. 7. Accuracies and losses of training and 
validation based on transfer learning and 
fine-tuning

Table 2. Validation of CNN VGG16 algorithm based 
on transfer learning and after fine-tuning

P R F1 Support

NG 0.96 0.98 0.97 66
OK 0.98 0.95 0.97 66

미세 조정한 모델을 검증하고자 이전 모델에서 사용한 
테스트 데이터 132장으로 재확인했다. 결과적으로 모델 
정확도는 약 98%, 검증 정확도는 97%이며, 이전 학습보
다 2~3%정도 향상됨을 보였다 (Table 2). Fig. 7에 전이
학습(a)과 미세조정(b)한 후 정확도 및 손실을 나타내 비
교했다. epoch 초기에는 학습과 검증 정확도가 거의 유
사하여 과적합의 경향은 보이지 않고, epoch 80 이후부
터 모델 정확도가 95%로 수렴하는 경향을 보인다. 이후 
미세 조정한 결과 일부분 값이 일정치 못한 부분은 있으
나, epoch 50일 때 정확도 99%에 가깝게 수렴함을 보
인다. 이는 미세조정을 통해 코팅 볼트 분류 모델의 정확
도가 향상되었으며, 적은 데이터 수로도 좋은 성능 도출
이 가능함을 보여준다.

4. 결론

본 연구는 풀림 방지 코팅 볼트를 선별하기 위해 전이
학습과 미세조정을 적용하여 다음과 같은 결론을 얻었다. 

(1) 딥러닝 기법 CNN은 이미지를 기반으로 패턴 및 
특성을 분석하므로 충분한 데이터 확보가 필요하다 그러
나 본 논문에서 선별하고자 하는 코팅 볼트 샘플 한정적
이며, 데이터 개수가 부족하다. 또한 CNN은 모든 층을 
학습하기 때문에 시간적 소모가 크다. 따라서 적은 데이
터로도 좋은 성능을 도출하고 학습 시간을 단축하기 위
해 전이학습 기반 CNN으로 코팅 볼트를 선별한다.

(2) 코팅 볼트 선별을 위해 사용된 딥러닝 모델은 
VGG16 이며, ImageNet 사전 학습한 가중치를 사용한다. 
이때 분류층은 FC, GAP, LSVM 세 가지 방법을 사용했다. 
이 중 95%로 가장 높은 정확도를 보인 FC층을 사용한다.

(3) 코팅 볼트의 데이터 수와 ImageNet과의 유사성
을 고려하여 합성곱층을 제외한 분류층만을 학습했으며, 
95% 정확도를 얻었다. 그러나 이는 모든 층을 학습한 결
과보다 2%정도 낮다.

(4) 따라서 더 좋은 성능을 확보하기 위해 마지막 합성
곱층과 분류층을 미세 조정하여 97%의 정확도를 얻었다. 
본 논문은 전이학습과 미세 조정을 통해 코팅 볼트 학습 
시간을 단축하며, 약 97 %의 높은 선별 정확도를 확보할 
수 있었다.

본 연구는 코팅의 단일 색상만을 사용하여 학습하였으
나, 보다 다양한 종류의 코팅 볼트를 전이학습으로 추가 
학습하면 코팅 볼트 종류와 불량 선별이 동시에 가능할 
것으로 기대된다.
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