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다겸㈜

Deep learning-based computer vision anomaly detection algorithms are widely utilized in various fields. Especially in the manu-
facturing industry, the difficulty in collecting abnormal data compared to normal data, and the challenge of defining all potential 
abnormalities in advance, have led to an increasing demand for unsupervised learning methods that rely on normal data. In this 
study, we conducted a comparative analysis of deep learning-based unsupervised learning algorithms that define and detect abnormal-
ities that can occur when transparent contact lenses are immersed in liquid solution. We validated and applied the unsupervised 
learning algorithms used in this study to the existing anomaly detection benchmark dataset, MvTecAD. The existing anomaly 
detection benchmark dataset primarily consists of solid objects, whereas in our study, we compared unsupervised learning-based 
algorithms in experiments judging the shape and presence of lenses submerged in liquid. Among the algorithms analyzed, 
EfficientAD showed an AUROC and F1-score of 0.97 in image-level tests. However, the F1-score decreased to 0.18 in pixel-level 
tests, making it challenging to determine the locations where abnormalities occurred. Despite this, EfficientAD demonstrated ex-
cellent performance in image-level tests classifying normal and abnormal instances, suggesting that with the collection and training 
of large-scale data in real industrial settings, it is expected to exhibit even better performance.
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1. 서  론1)

최근 딥 러닝의 발전과 함께 컴퓨터 비전 분야의 주요 

과제들에 대한 성능이 향상되고 있으며, 대규모 데이터를 
학습한 딥러닝 모델의 경우 인간을 뛰어넘는 성능을 보이며 

여러 분야에 걸쳐 활용되고 있다[16, 20]. 딥러닝 분야에서 
모델의 성능은 수집한 데이터에 영향을 받기 때문에 주어진 

문제에 대해 신뢰성이 높은 데이터를 수집하고 학습하는 
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것이 중요하다[7]. 이상 탐지 분야의 경우 극심한 데이터 
불균형 문제를 다루기 때문에 컴퓨터 비전뿐만 아니라 여러 

분야에 걸쳐 도전적인 과제이다. 그럼에도 이상 탐지는 실
용적인 가능성이 높기 때문에 연구의 가치가 크며 여러 

분야에 걸쳐 활용되고 있다[5, 8, 19]. MRI(Magnetic 
Resonance Imaging), CT(Computerized Tomography), X-ray 
이미지를 활용한 의료 분야의 이상 탐지는 실용적으로 활용

되고 있으며, 이상탐지의 가치를 보여준다[17, 26]. 제조 
분야의 경우 여러 데이터 세트를 통해 이상탐지의 성능이 

벤치마킹 되고 있으며 유명한 데이터 세트로는 <Figure 1>과 
같은 MvTecAD(MvTec Anoamly Detection)[3]와 <Figure 2>와 
같은 BTAD(Bean Tech Anomaly Detection)[18]가 있다. 제조 
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분야에서 딥러닝의 활용은 XAI(Explainable Artificial 
Intelligence) 모델을 통한 제조 공정 불량의 원인 파악이나
[24], 제조된 제품의 불량을 파악하는데 활용된다[14, 23]. 
MvTecAD와 BTAD 데이터 세트를 활용한 여러 이미지 기
반의 여러 이상 탐지 알고리즘이 발전되어왔으며, 본 논문
에서는 과거 활용된 여러 알고리즘을 비교하여 자체적으로 

수집한 투명한 렌즈 데이터의 이상 탐지에 적용하였다.

<Figure 1> MvTecAD Dataset Sample[12]

<Figure 2> BTAD Dataset Sample[10]

제조 분야의 경우 불량품이 직접적으로 매출에 영향을 

미치기 때문에 불량품을 검출하는 것은 주요 과제 중 하나

이다. 무엇보다 정상적으로 동작하는 공정의 경우 불량률
이 높지 않아 정상 데이터 대비 비정상 데이터의 개수가 

현저히 낮다[10, 11]. 또한, 몇몇 공정에서는 잘 정제된 데
이터를 수집하여 관리하는 체계가 잘 구축되어 있지 않아 

이상 탐지 모델을 훈련시키기 위한 데이터를 수집하기 힘

들다. 
국내에서는 컬러 콘택트렌즈의 불량 검출에 대한 연구

를 진행하였으며, 다양한 CNN(Convolutional Neural 
Network) 모델을 통해서 전처리 및 증강된 데이터를 활용
하여 수집된 컬러 콘택트렌즈의 불량을 검출하였다[13]. 
해당 연구에서는 불량의 종류를 총 6개로 정의하였으며 
전처리 과정에서 이미지 데이터를 증강하여 활용하였다. 
해당 연구에서 불량 검출은 정상 데이터와 불량 데이터를 

학습하는 지도 학습 기반으로 이뤄졌다. 불량 데이터에 비
해 정상 데이터의 개수가 많았지만, 회전, 밝기 조절 등의 

이미지 증강 기법을 활용하여 부족한 불량 데이터를 생성

하였다. 
본 연구에서는 컬러 콘택트렌즈가 아닌 투명 콘택트렌

즈의 불량을 검출을 위해 제조 데이터 이상 탐지에 사용되

는 딥러닝 기반의 알고리즘을 활용하였으며, 정상과 불량
을 나누는 지도 학습 기반이 아닌 정상 데이터만으로 불량

을 검출하는 비지도 학습 방법 기반의 알고리즘을 비교하

였다. 지도 학습의 경우, 불량의 종류를 구분할 수 있다는 
장점이 있지만, 불량을 정의하고 각 불량에 맞는 데이터를 
수집하는데 어려움이 크다. 지도학습을 위한 데이터 수집 
단계에서 각 데이터의 신뢰도 향상을 위해 추가적인 데이

터 검수 작업 수반되어야 하며, 이로 인해 상당한 시간 비
용이 소요될 수 있다. 따라서, 본 연구에서는 정상 데이터 
만으로 불량을 검출하는 비지도 학습 기반의 알고리즘의 

성능을 비교 분석하였다.  
투명한 콘택트렌즈의 제조 공정에서는 최종적으로 크

게 세 가지 불량에 대한 검사를 진행한다. 콘택트렌즈 제
품 내에 이물질이 있거나, 렌즈가 누락된 경우, 혹은 다중
의 렌즈가 포함된 경우로 나눌 수 있다. 이에 따라 본 연구
에서는 해당 세 가지 불량에 대한 테스트 이미지를 수집하

여 다양한 이상 탐지 알고리즘에 성능을 비교하였다. 

<Figure 3> Algorithm based on Feature Matching

<Figure 4> Algorithm based on Reconstruction

이미지 데이터를 활용한 딥러닝 기반 이상 탐지 알고리

즘은 크게 두 가지로 분류할 수 있다. 대규모 이미지 데이
터를 통해 사전에 학습된 모델을 활용하여 특징을 추출하

는 특성 매칭(Feature Matching)기반의 알고리즘인 <Figure 
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3>과 이미지를 재구성하는 재구성(Reconstruction) 기반의 
알고리즘인 <Figure 4>로 나눌 수 있다. 특징 매칭 알고리
즘은 WideResNet과 같이 대규모로 학습된 모델을 활용하
며 특징을 추출하여 특성 벡터를 생성한다[2, 6, 7, 21]. 이
때, 정상 데이터에서 추출된 특징과 비정상 데이터에서 추
출된 특징의 분포의 차이를 통해 비정상을 분류하는 방식

으로 이상 탐지를 진행한다. 재구성 기반의 알고리즘의 경
우, 대표적으로 오토인코더가 있으며[15], 정상 데이터를 
학습하여 모델은 최대한 정상 데이터와 비슷하게 재구성

하기 때문에 비정상 데이터가 입력되었을 때, 비정상 데이
터와 재구성된 이미지의 차이는 정상 데이터를 재구성한 

이미지와의 차이보다 크기 때문에 특정 임계 값을 통해서 

정상과 비정상을 구분할 수 있다. 
인공지능 모델의 성능은 단순히 특정 문제를 해결하는 

정확도에만 그치지 않고, 모델을 훈련하는 시간과 추론 시
간, 필요한 데이터 개수를 고려하여 평가하는 것이 실제 
산업에 적용할 수 있는지 판단할 수 있다. 본 연구에서는 
동일한 하드웨어 환경에서 동일한 개수의 데이터를 통해 

훈련과 검증을 진행하고 동일한 테스트 데이터 세트에 대

해서 비정상을 구분하는 이상 탐지 알고리즘의 성능을 비

교 분석하였다. 
본 연구는 기존 국내에서 진행된 컬러 콘택트 렌즈 불

량탐지 연구와 다르게 투명한 콘택트 렌즈 데이터를 수집

하여 불량 검출의 가능 여부를 연구하였으며, 정상 데이터
와 비정상 데이터를 사전에 정의하지 않고 비지도 학습에 

기반하여 정상 데이터만을 활용하였다. 
본 논문 2장에서는 각 절 마다 과거 컴퓨터 비전 분야에 

비지도 학습 기반의 이상 탐지 알고리즘들의 주요 기여도

를 살펴보았다. 이어서 3장에서는 실험에 사용된 하드웨
어 및 데이터 수집 단계를 소개하고 실험 결과 및 그에 

따른 한계점을 기술하였다. 마지막 4장에서는 본 연구를 
통해 얻어진 최종 결론을 기술하였다. 

2. 이상 탐지 알고리즘

2.1 이상 탐지 알고리즘 개요

본 논문에서 적용한 이상 탐지 알고리즘은 <Table 1>과 
같으며 이후 본 논문에서는 각 알고리즘의 표기를 표에 

표시된 이름(Name)으로 표기하였다. 본 논문에서 활용된 
이상 탐지 알고리즘들은 사전에 학습된 모델을 활용한 특

성 매칭 알고리즘이나 재구성 기반의 알고리즘이다. 그러
나 Knowledge Distillation, Normalizing Flow 등 방법론의 
차이가 존재한다. 2장에서는 각 알고리즘 별 기여도 및 이
전 알고리즘과의 차이점을 소개한다. 

<Table 1> Information of Algorithms used in this Study  

Name Paper Year

EfficientAD EfficientAD: Accurate Visual Anomaly Detection 
at Millisecond-Level Latencies 2023

R.D Anomaly detection via reverse distillation from 
one-class embedding 2022

PatchCore Towards total recall in industrial anomaly 
detection 2022

CFlow
Cflow-ad: Real-time unsupervised anomaly 
detection with localization via conditional 

normalizing flows
2022

PaDiM Padim: a patch distribution modeling framework 
for anomaly detection and localization 2021

FastFlow FastFlow: Unsupervised Anomaly Detection and 
Localization via 2D Normalizing Flows 2021

DRAEM Draem-a discriminatively trained reconstruction 
embedding for surface anomaly detection 2021

STFPM Student-teacher feature pyramid matching for 
anomaly detection 2021

GANomaly Ganomaly: Semi-supervised anomaly detection 
via adversarial training 2019

2.2 PaDiM

컴퓨터 비전의 이상 탐지 분야에서 가장 활발하게 활용

되는 방법은 대규모 데이터로 학습된 WideResNet 등의 사
전에 학습된 모델을 통해 특징을 추출하고 추출된 특성으

로부터 정상과 비정상을 구분하는 특성 매칭 알고리즘이

다[6, 21]. 특성 매칭 알고리즘의 경우 훈련 데이터 세트를 
만들고 학습하는 과정이 따로 존재하지 않으며, 사전에 학
습된 모델을 사용함으로 훈련 시간을 단축할 수 있다. 
SPADE로[4] 알려진 논문에서 저자들은 WideResNet-50을 
활용하여 특성을 추출하고, 특성들로부터 최근접 이웃
(KNN, K-nearest Neighbor) 알고리즘을 활용하여 정상과 
비정상을 나누는 방법을 활용하였고, MvTecAD 데이터세
트에서 좋은 성능을 확인하였지만, 해당 방법의 경우 
KNN을 활용하면서 비교적 많은 시간이 소모되었다. 이후 
PaDiM은 정상 이미지에서 특성을 추출하고 이를 하나의 
벡터로 임베딩하여 활용하여 SPADE 논문보다 시간을 단
축시키고 MvTecAD에서도 예측 성능을 향상시켰다. 

2.3 FastFlow & CFlow

FastFlow[27]와 CFlow[9]는 Normalizing Flow 개념을 
도입하여 이미지 기반의 이상 탐지를 진행한 논문이다. 
Normalizing Flow는 생성 모델의 일종으로 데이터를 통해 
정규화된 확률의 분포를 생성하는 방식으로 최초로 

DifferNet[22] 논문에서 이미지 기반으로 이상 탐지에 활
용되었다. 그러나, DifferNet 논문에서는 Normalizing Flow 
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적용 과정에서 Fully connected layer를 활용하였다. 이후 
FastFlow와 CFlow는 각각 이미지의 위치 정보 손실을 보
완하기 위한 방안으로 FastFlow는 2D Convolution layer의 
대체와 CFlow는 위치 기반 임베딩을 제안하였고 모두 
MvTecAD 데이터 세트 기준으로 기존 DifferNet 보다 좋
은 예측 성능을 보였다.

2.4 Reverse Distillation(R.D)

Knowledge Distillation[7, 25]은 대규모 데이터를 학습한 
Teacher 모델과 비슷한 구조를 지녔지만 비교적 크기가 작
은 Student 모델을 학습시키는 방식이다. 그러나 해당 논
문에서는 Student 모델의 구조를 Teacher 모델의 반대로 
사용하여 재구성 형식으로 Teacher 모델에서 추출된 정보
를 복원하는 방식으로 진행된다. 또한 각각의 Teacher 모
델 레이어에서 추출된 다양한 차원의 정보를 Multi-scale 
Feature Fusion block(MFF)에서 합치고 이를 One Class 
Embedding block(OCE)에서 정보를 압축하여 Student 모델
에게 전달한다. Student 모델은 Teacher 모델의 고차원 정
보와 압축된 정보를 바탕으로 이미지를 재구성하게 된다. 
Reverse Distillation의 경우 과거 알고리즘에 비해 예측 성
능은 대폭 향상되었지만, Student 모델의 학습을 추가적으
로 진행함으로 기존의 특성 매칭 알고리즘과는 다르게 학

습 시간이 필요하다는 단점이 존재한다. 

2.5 DRAEM

재구성 방식으로 이상 탐지를 진행하는 경우, 정상 이미
지를 재구성한 이미지와 비정상 이미지를 재구성한 이미

지 사이의 거리를 이상치 스코어로 활용하여 이상 탐지를 

진행하였지만, 이론과 달리 몇몇 데이터에서는 거리가 크
지 않아 이상 탐지의 성능이 떨어지는 부분이 존재하였다. 
이에 DRAEM[28]에서는 정상 데이터를 재구성하는 모델
이 아닌 비정상 데이터를 재구성하는 모델을 학습시키기 

위해, 수집된 정상 데이터에 노이즈를 섞어 비정상 데이터
를 합성하는 방식을 활용하였다. 

2.6 EfficientAD

EfficientAD에서는 사전에 학습된 모델을 사용하여 예측 
속도의 효율성을 높이지 못한다는 점을 지적하며 PatchCore
에서 사용한 W ideResNet-101 모델로부터 Knowledge 
Distillation을 통해 Patch Description Network(PDN)이라는 
작은 Student 모델을 만들어서 예측 속도를 향상시켰다. 
Student 모델의 구조는 Small인 <Figure 5>와 Medium인 
<Figure 6>, 두 가지 구조로 논문에서 제시하였으며 해당 

구조는 위의 그림과 같다. 즉 기존의 Pretrained Model들은 
여러 Convolutional layer를 통해 복잡한 구조를 가지고 있다. 
그러나 Small과 Medium 모두 WideResNet-101 등의 대규모 
모델에 비해서는 상대적으로 단순한 Convolutional layer로 
구성되었다. 결과적으로 해당 논문에서는 Small 모델의 
Latency가 Medium에 비해 약 2배가량 빨랐으며, AUROC로 
측정된 성능에서도 Medium과 비슷한 성능을 보였다. 이를 
통해 256×256 사이즈의 단순한 이미지에는 4개의 
Convolutional layer통해 추출된 특징 벡터를 활용하여도 충
분히 이상 탐지를 수행할 수 있음을 시사한다. 논문에서는 
기존의 Teacher-Student 모델이 가지는 문제점을 되려 이상 
탐지에 적극 반영하였다. Teacher-Student 모델의 경우, 
Teacher 모델에서 학습하지 못한 데이터에 대해서 Student 
모델에서의 차이가 크게 발생하며 Out-of-Distribution 문제
에 취약하다. 이에 따라 EfficientAD는 되려 Student 모델이 
Teacher 모델을 과도하게 따라하는 것을 방지하며 정상이 
아닌 것을 비정상으로 만드는 이상 탐지에서의 예측 성능 

향상을 가져올 것이라 제안하였다. 
 

<Figure 5> EfficientAD - Small Model Architecture

Conv-1
(4×4)
256

ReLu

AvgPool-1
(2×2)
256

Conv-2
(4×4)
512

ReLu

AvgPool-2
(2×2)
512

Conv-3
(1×1)
512

ReLu

Conv-4
(3×3)
512

ReLu

Conv-5
(4×4)
384

ReLu

Conv-6
(1×1)
384

ReLu

<Figure 6> EfficientAD - Medium Model Architecture

EfficientAD에서는 단순히 하나의 Pretrained Model을 
통해서 Teacher-Student 방법을 사용하지 않고 <Figure 7>
과 같이 두 개의 Teacher를 기준으로 Student 모델에게 정
보를 전달하였다. 이 때 사용되는 Teacher Model은 
Pretrained Model과 오토인코더, 두 가지로 나뉠 수 있다. 
Pretrained Model의 경우, Feature Extraction 과정에서 전역
적(global) 특성을 잃고 지역적(local) 특성에 초점을 맞추
기 때문에 전역적인 이상을 감지하기에는 힘들다. 따라서, 
EfficientAD에서는 두 가지 특성을 모두 Student Model에
게 전달하기 위해, Pretrained Model로부터 지역적 특성을 
전달하고 오토인코더로부터 전역적 특성을 전달하는 방식

을 택하였다. 
EfficentAD의 오토인코더 구조는 <Figure 8>과 같은 구

조를 가지고 있다. ENC는 Encoder 부분으로 마지막 레이
어(Layer)를 제외하고는 Stride 2×2와 Padding 1을 사용하
며, 마지막에서는 Stride 1×1과 Padding 0을 활용한다. 
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Decoder 부분은 크게 DNC1, DNC2와 DNC3으로 분류하
였다.

<Figure 7> EfficientAD Teacher-Student Architecture

<Figure 8> EfficientAD AutoEncoder Structure

DNC1의 각각의 Convolutional 레이어에는 Bilinear을 
통해 각각의 이전 특징을 변환(Resizing)하는 과정을 거치
고, Convolutional 레이어 이후에는 Dropout을 0.2의 비율
만큼 진행한다. DNC2에서는 앞선 DNC1과 같이 Bilinear
을 통해 128×128 특징을 64×64로 변환하며 Convolutional 
레이어 이후에 Dropout을 사용하지 않는다. 최종적으로 
DNC3에서는 Kernel의 크기를 384로 늘리게 된다. 

3. 실험 결과

3.1 실험 환경 하드웨어 

딥 러닝을 활용한 이상탐지 모델을 적용을 위해서는 단

순히 정확도만 높은 모델을 선정하는 방법이 아닌 학습과 

예측에 소요되는 시간을 종합적으로 판단하여 모델의 성

능을 나타낸다. 이에 본 연구에서는 동일한 하드웨어 구성
을 통해 각 모델 별 예측에 소요되는 시간을 측정하였으며 

활용한 CPU는 Intel i7-13700k, GPU는 NVIDIA GeForce 
RTX4080이다. 벤치마크를 위해 PyTorch기반의 anomalib
을 활용하였다[1]. 

3.2 데이터 수집

본 연구에서 활용한 데이터는 시중에 판매되는 렌즈 케이

스에 투명 렌즈와 식염수가 담긴 상태에서 촬영된 가로, 
세로 길이가 256, 256 사이즈인 컬러 이미지 데이터이다. 
<Figure 9>는 정상 데이터의 샘플 이미지를 보여준다. 비정
상 데이터는 총 세 가지 상황을 고려하였다. 첫째, 작은 
이물질이 렌즈에 포함된 경우이며 이물질은 머리카락, 먼
지, 실 등 공장에서 이물질로 분류될 가능성이 높은 것을 
선정하였다. 이물질 관련 이미지는 <Figure 10>에서 육안으
로도 식별이 가능한 샘플이 있음을 확인할 수 있다. 두 번째
는 렌즈가 누락된 경우이다. 투명렌즈가 누락되어 렌즈 케
이스에는 식염수만 담겨있는 상태로 이미지가 수집되었다. 
정상적인 이미지와 비교하였을 때 <Figure 11>과 같이 육안
으로 구분하기 어려운 상황임을 확인할 수 있다. 세 번째는 
2개의 투명 렌즈가 하나의 렌즈 케이스에 포함된 경우이다. 
<Figure 12>와 <Figure 11>을 비교해 보았을 때 세 번째 
상황 역시 육안으로 구분하기 어려운 것을 확인할 수 있다. 

<Figure 9> Sample of Normal Lenses 

<Figure 10> Sample of Abnormal Lenses with Impurities

<Figure 11> Sample of Abnormal of Missing Lenses 
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<Figure 12> Sample of Abnormal of Containing Multiple Lenses

비지도 학습에는 정상 데이터만이 활용됨으로 총 50개
의 정상 이미지 데이터를 훈련에 활용하였고, 테스트에는 
정상 데이터 10개, 비정상 데이터는 각 상황 별 10개를 활
용하였다. 기존에 제조업에 활용되는 이상 탐지 데이터 세
트인 MvTecAD의 경우, 이물질이나 스크래치, 특정 물체
의 누락 등의 이상 탐지로 구분되어 있다. 기존에 진행된 
연구의 데이터 세트는 주로 고체로 이루어진 물체를 사용

하여 이상치를 탐지하였다. 하지만 본 연구에서는 데이터 
세트에서는 사용된 투명 렌즈 데이터는 고체로 이루어져 

있지만 식염수에 담겨 있어 육안으로 구별하기 어려운 액

체의 특성을 가지고 있다. 액체는 고체보다 불규칙적인 모
양의 특성을 가지고 있으며 본 연구를 통해 고체뿐만 아니

라 육안으로 구분이 어려운 액체에 대해 이상치를 탐지할 

수 있는 모형을 제시할 수 있을 것이다.

3.3 테스트 평가 지표 

Actual 

Predictive

True 
Positive 

(TP)

False 
Positive
 (FP)

False 
Negative 

(FN)

True 
Negative

(TN)

<Figure 13> Confusion Matrix

이상탐지의 경우 정상과 비정상을 분류하는 이진 분류 

문제로 <Figure 13>과 같이 Confusion Matrix를 통해 성능
을 알고리즘의 파악할 수 있다. 이미지를 통한 이상 탐지
에는 크게 이미지 단위와 픽셀 단위의 테스트가 사용된다. 
이미지 단위의 테스트의 경우, 이미지 분류 형태로 정상과 
비정상을 이진 분류하는 테스트이다. 픽셀 단위는 실제 비
정상 부위가 마스킹(masking)된 Ground-Truth 데이터와 비
교하여 해당 위치를 판별하는 이미지 세그먼테이션 형태

이다. 수집된 비정상 케이스 중에서 이물질의 경우 비정상 
부위를 판별하여 마스킹이 가능하지만, 렌즈의 누락이나 
다중 렌즈가 포함된 경우는 비정상 부위를 판별하는데 어

려움이 있어 픽셀 단위 테스트에서는 이물질을 포함한 비

정상 데이터 세트에만 테스트가 진행되었다. 

 
 (1)

 
 (2)

 

× ×  (3)

   
 (4)

   
 (5)

이미지 단위와 픽셀 단위의 테스트에서의 성능은 

F1-score와 AUROC를 활용하여 측정하였다. F1-score의 
경우 (1), (2)과 같이 <Figure 13>에서 구해진 Confusion 
Matrix을 통해 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)을 구하
고 (3)과 같이 두 값의 조화 평균 값으로 산출된다. 정밀도
의 경우, 모델이 양성으로 예측한 샘플 중 실제 양성인 비
율이며, 재현율은 실제 양성인 샘플 중에서 모델이 양성으
로 예측한 샘플의 비율을 나타낸다. 실제 적용 단계에서는 
상황에 맞게 정밀도 혹은 재현율의 중요도가 다를 수 있지

만 본 연구에서는 조화 평균인 F1-score를 통해 모델의 정
밀도와 재현율 사이의 균형을 통해 모델의 성능을 평가하

였다. AUROC (Area Under the Receiver Operating 
Characteristic)의 경우, Y축을 (4)에서 계산된 TPR과 X축
을 (5) 같이 계산된 FPR을 그래프로 나타낸 ROC(the 
Receiver Operating Characteristic) 곡선에서 구해진 면적으
로 1에 가까울수록 모델의 전체적인 성능이 좋음을 나타
낸다. 또한, 모델 별 테스트를 진행할 때 각 이미지의 예측 
속도를 측정하여 FPS(Frame Per Second)로 각 이미지 당 
예측에 걸리는 시간을 측정하였으며, 이는 위에서 언급한 
하드웨어 사양에 기반한 결과임으로 하드웨어 사양에 따

라 측정 시간이 달라질 수 있다. 

3.4 MvTec 데이터 벤치마크 

본 연구에서는 비지도 학습 알고리즘 AUROC를 통해 
계산하여 알고리즘의 이미지 단위에서 성능을 평가하였

다. MvTecAD 데이터 세트는 15가지의 산업 현장에서 주
로 사용되는 물체 구성되어 있으며, <Table 2>에서 각 물
체 별 알고리즘 성능을 확인할 수 있다.  15 가지의 물체를 
특성에 따라 크게 두 가지로 분류하였다. 카펫(Carpet), 그
리드(Grid), 가죽(Leather), 타일(Tile), 나무(Wood)는 물체
의 표면의 질감(Texture)에 찢어지거나 구멍이 뚫리는 이
상이 발생한 경우이며, 병(Bottle), 케이블(Cable) 외 나머
지는 객체(object) 자체가 부러지거나 깨지는 이상이 발생
한 경우로 구분하였다. 이미지 단위의 AUROC 성능 테스
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Efficient
AD-S

R.D PatchCore CFlow PaDiM FastFlow DRAEM STFPM GANomaly

Textures

Carpet 0.9820 0.9840 0.9840 0.9860 0.9950 0.9940 0.8868 0.8760 0.4210
Grid 1.0000 1.0000 0.9590 0.9620 0.9420 1.0000 0.9398 0.9570 0.2030

Leather 0.9970 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9990 0.9008 0.9770 0.4040
Tile 1.0000 1.0000 1.0000 0.9990 0.9740 1.0000 0.8989 0.9810 0.4130

Wood 0.9860 0.9970 0.9890 0.9930 0.9930 0.9920 0.9578 0.9760 0.4080

Objects

Bottle 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9990 1.0000 0.9817 0.9390 0.7440
Cable 0.9520 0.9660 0.9900 0.8930 0.8780 0.9620 0.7381 0.9870 0.2510

Capsule 0.9500 0.9740 0.9820 0.9450 0.9270 0.9630 0.8909 0.8780 0.4570
Hazelnut 0.9520 1.0000 1.0000 1.0000 0.9640 0.9940 0.9382 0.7320 0.6820

Metal Nut 0.9790 1.0000 0.9940 0.9950 0.9890 0.9950 0.9692 0.9950 0.5370
Pill 0.9870 0.9720 0.9240 0.9240 0.9390 0.9420 0.8663 0.9730 0.2700

Screw 0.9600 0.9850 0.9600 0.9080 0.8450 0.8390 0.9219 0.6520 0.4720
Toothbrush 0.9970 0.9530 0.9330 0.8970 0.9420 0.8360 0.8944 0.8250 0.2310
Transistor 0.9990 0.9700 1.0000 0.9430 0.9760 0.9790 0.8371 0.5000 0.3720

Zipper 0.9940 0.9780 0.9820 0.9840 0.8820 0.9510 0.9512 0.8750 0.4400

Average
Textures 0.9930 0.9962 0.9864 0.9880 0.9808 0.9970 0.9168 0.9534 0.3698
Objects 0.9770 0.9798 0.9765 0.9489 0.9341 0.9461 0.8989 0.8356 0.4456
Total 0.9823 0.9853 0.9798 0.9619 0.9497 0.9631 0.9049 0.8749 0.4203

<Table 2> Image-level AUROC Results for each category in MvTecAD Datasets 

Image-level Pixel-level
FPS 

AUROC F1-score AUROC F1-score

EfficientAD 0.9630 0.9677 0.8507 0.1812 3.1242
R.D 0.8814 0.9375 0.8784 0.2032 3.2841

PatchCore 0.8222 0.8666 0.7560 0.2646 2.4224
CFlow 0.9111 0.9375 0.7992 0.3041 2.4463
PaDiM 0.8148 0.8750 0.9820 0.2100 2.4277

FastFlow 0.8222 0.8387 0.6883 0.1017 2.1935
DRAEM 0.8888 0.9375 0.5248 0.0010 2.4701
STFPM 0.8518 0.8571 0.5764 0.1049 3.0143

GANomaly 0.8666 0.8571 - - 2.3345

<Table 3> Deep Learning based Unsupervised Anomaly Detection Algorithms Results for Transparent Lenses 

트에서는 Reverse Distillation(R.D)이 전체 평균 0.9853으
로 가장 높았다.

3.5 실험 결과

앞선 MvTecAD 데이터 세트는 15가지의 물체가 모두 
고체 형태의 물체였지만, 본 연구에서 활용한 렌즈 데이터
는 고체 상태의 렌즈가 액체에 담겨있기 때문에 성능에 

차이가 있을 것으로 예상하였다. 
<Table 3>과 <Figure 14>를 통해 정상과 비정상을 분류

하는 Image-level 테스트에서는 AUROC와 F1-score 모두 
EfficientAD의 성능이 가장 높았고 이어 PatchCore 알고리
즘도 각각 0.90 이상을 보인 것을 확인할 수 있다. <Figure 

15>를 통해 가장 좋은 성능을 보인 EfficentAD의 AUROC
가 1에 근접함으로 상당히 높은 성능을 보여주었다.

<Figure 14> Image-level Metric Bar Chart
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<Figure 15> PaDiM Imagel-level ROC

<Figure 16> Pixel-level Metric Bar Chart

<Figure 17> PaDiM Pixel-level ROC

Image-level 테스트와는 다르게 <Table 3>과 <Figure 
16>에서는 Pixel-level 테스트에서는 전체적인 모델의 성
능이 떨어진 것을 확인할 수 있었다. 그중 에서도 가장 좋
은 성능을 보인 건 AUROC에서는 PaDiM, F1-score에서는 
CFlow가 가장 좋은 성능을 보였다. 또한, Image-level 테스
트와 다르게 Pixel-level 테스트에서는 AUROC과 F1-score 
사이의 격차가 큰 것으로 보였다. PaDiM의 경우 <Figure 
17>처럼 AUROC는 1에 근사한 0.98의 값을 보였지만, 
F1-score는 0.21로 상당히 떨어진 성능을 보였다. 모델 별 
AUROC가 0.5보다 크고 1에 근접하기 때문에 모델의 분
류를 무작위 수준보다는 높으며 학습이 진행된 것을 확인

할 수 있었다. 정밀도와 재현율의 조화 평균인 F1-score가 
낮다는 것은 정밀도와 재현율 사이에 불균형이 큰 것으로 

보였다. 

<Figure 18> FPS Metric Bar Chart

<Table 3>과 <Figure 18>에서는 모델 별 예측 속도는 
전체 이미지 개수 대비 예측에 걸린 시간을 나누어 초당 

프레임 개수(FPS)로 측정하였으며, EfficientAD의 성능이 
가장 높게 측정되었다. 이는 기존의 사전 학습된 모델들의 
대부분은 메모리에 데이터를 정상 데이터의 특징을 저장

하고 이와 비교하여 비정상을 판단하기 때문에, 훈련 시간
이 필요 없지만 예측 과정에서는 비교적 높은 연산량을 

요구하기 때문에 현재는 훈련 데이터의 개수가 작음으로 

큰 차이를 보이지 않지만 훈련 데이터의 개수가 커질수록 

격차가 커질 것으로 예상된다. 그러나, EfficentAD를 훈련
하는데 많은 비용이 소모됨으로 이는 훈련 시간과 예측 

시간 사이에 Trade-off로 작용할 것으로 예상된다. 

<Table 4> Test False Case Table

Name
Normal 

(10)
Impurities 

(10)
Multiple 

(10)
Omission 

(10)

EfficientAD-M 1 0 0 0
FastFlow 2 2 0 0
PatchCore 2 0 0 0

PaDiM 3 0 0 1
CFlow 3 2 0 0

R.D 2 0 0 0
GANomaly 7 0 0 0

DRAEM 5 0 0 0
STFPM 8 0 0 0

<Figure 19> False Case Comparison Bar Chart
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<Table 4>와 <Figure 19>에서는 모델 별 False Positive
와 False Negative 케이스 개수를 비교한 결과 EfficientAD
의 경우 False Negative라고 할 수 있는 이물질 케이스
(Impurities), 다량 렌즈 케이스(Multiple) 렌즈 누락 케이스
(Omission)은 모두 비정상으로 분류하였고, 정상을 비정상
으로 분류한 False Positive가 한 개 발생하였다. Predicted 
Heat Map을 통해 비정상 발생 위치를 확인하여 오른쪽 아
래 비정상이 발생했다는 것을 유추할 수 있다. 이 부분은 
렌즈 촬영을 위해 상표를 제거하면서 정상 케이스이지만 

상표의 일부분이 온전히 제거되지 못하면서 기존의 정상 

데이터에서 벗어난 모습이 보였다. 이는 데이터 수집 과정
에서 정상 데이터를 균일하게 수집하거나, 정상 데이터의 
개수를 늘려 비교적 해당 케이스와 비슷한 샘플의 개수를 

늘리는 방안 등을 고려하여 성능을 향상시킬 수 있을 것으

로 보였다. 비교적 모든 알고리즘이 비정상 분류의 성능은 
높았으나 정상을 비정상으로 잘못 분류하는 False Positive 
케이스가 많았고 FastFlow와 CFlow 모델은 이물질 분류에
서 정상 분류가 2번, PaDiM의 경우 렌즈 누락 비정상을 
정상으로 분류하는 경우가 한번 발생하였다.

<Figure 20> Normal Test Data Sample Classified as Normal 

Case in EfficientAD

<Figure 21> Normal Test Data Sample Classified as Abnormal 

Case in EfficientAD

<Figure 22> Abnormal Test Data with Impurities Sample 

Classified as Abnormal Case in EfficientAD

<Figure 23> Abnormal Test Data with Missing Lens Sample 

Classified as Abnormal Case in EfficientAD

<Figure 24> Abnormal Test Data with Containing Multiple 

Lenses Sample Classified as Abnormal Case in 

EfficientAD

<Figure 20>~<Figure 24>는 EfficientAD로부터 정상과 
비정상 테스트를 진행한 결과이다. 이상탐지에서 정상과 
비정상을 구분하기 위해, 특정 임계 값을 지정하고 임계 
값 보다 큰 값은 비정상으로 분류하는 방식으로 진행된다. 
임계 값을 구하는 방법에는 평균이나, 최댓값과 같은 기술 
통계량을 활용하는 방법과, 검증 데이터의 False Positive 
비율을 통해서 해당 비율이 지정되는 구간의 임계 값을 

설정하는 방법 등이 존재한다. 본 연구에서는 검증 데이터
의 False Positive 비율이 30%되는 구간에서 임계 값을 지
정하여 비정상을 분류하였으며, 정상과 비정상이 해당 임
계 값에서 얼마나 떨어져 있는지를 통해 정상과 비정상 

퍼센트를 계산하여 위에 그림에 왼편 상단에 표기하였다. 
앞선 Image-level, Pixel-level, Inference Speed 테스트에서 
EfficientAD가 가장 준수한 성능을 보였다고 판단된다. 
Image-level에서는 다른 모델에 비해 가장 성능이 좋았고, 
Pixel-level의 경우 F1-score가 비교적 낮지만 다른 모델들
이 전체적으로 낮게 측정되었으며, 무엇보다 Inference 
Speed가 가장 빠르기 때문에 실시간으로 활용하기에도 가
장 적합하다고 판단된다. <Figure 20>은 EfficientAD를 통
해 정상 테스트 이미지를 정상으로 분류한 모습을 확인할 

수 있다. <Table 4>에서 EfficientAD의 경우 정상을 비정
상으로 분류한 False Positive 상황이 1건 발생하였고, 
<Figure 21>이 해당 상황에 해당한다. 비정상 테스트의 경
우, EfficientAD는 모든 비정상을 비정상으로 구분하였다. 
이물질 케이스의 경우 <Figure 22>에서 보이듯 가운데 이
물질이 정확하게 히트맵(heatmap)에 표시되었다. 다량의 
렌즈가 포함된 경우인 <Figure 23>과 렌즈의 누락이 생긴 
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<Figure 24>에서 비정상 케이스의 경우 특정 부위에 히트
맵이 표시되지는 않았지만 비정상으로 구분되었다. 실제 
적용 단계에서, 정상과 비정상을 구분하는 것도 중요하지
만, 정상을 비정상으로 분류하거나, 비정상을 정상으로 분
류하는 상황을 최소화하는 것이 무엇보다 중요하다. 렌즈
의 경우 개당 단가가 높지 않기 때문에 정상을 비정상으로 

분류하는 것 보다 비정상을 정상으로 분류하는 것이 더 

치명적이다. 

3.6 한계점

실험 결과 FastFlow, PaDiM, CFlow를 제외한 모델들은 
모든 비정상을 비정상으로 분류하였다. 특히 EfficientAD
의 경우 모든 비정상을 비정상으로 분류함과 동시에 정상

을 비정상으로 분류한 케이스도 가장 적었음으로 가장 좋

은 성능을 보였다. <Figure 21>에서 보면 EfficientAD가 정
상을 비정상으로 분류한 경우 왼쪽 아래 가장자리에 빛 

번짐이 심하여 해당 부분의 히트맵 표시가 된 것을 확인할 

수 있다. <Figure 9>에서 정상 데이터에서도 빛이 번지며 
오른쪽 하단에 데이터가 손실된 것으로 보이며, 또한 렌즈
를 촬영하기 위해 포장을 뜯는 과정에서 주변에 포장지가 

붙어 균일한 데이터 수집이 이뤄지지 않은 부분을 확인할 

수 있다. 

4. 결  론

본 연구에서는 이미지 데이터를 활용하여 비지도 학습 

기반의 이상 탐지 알고리즘을 투명한 콘택트 렌즈에 적용

하여 정상 렌즈 이외에 정의된 3 가지의 비정상 상황을 
탐지하는 연구를 진행하였다. 기존의 컬러 콘택트 렌즈를 
정상과 비정상으로 나누어 지도 학습을 진행했던 연구와 

달리 투명 콘택트 렌즈를 정상과 비정상 레이블을 만들지 

않고 정상 데이터만을 활용하는 비지도 학습을 진행하였

다. 또한, 기존의 비지도 학습 알고리즘에서는 고체 형태의 
물체를 기반으로 연구가 진행되었지만, 본 연구에서는 고
체 형태의 물체가 액체에 담겨있어 비교적 형태가 유기적

으로 변화하는 환경에 대한 이상탐지를 시도하였다. 총 9 
가지의 비지도 학습 기반의 이상 탐지 알고리즘을 적용하

여 결과를 비교하였고, EfficentAD 알고리즘이 정상과 비
정상을 분류하는 이미지 단위의 AUROC에서 0.96, 
F1-score에서 0.97로 가장 좋은 성능을 보였다. 다만 정상과 
비정상 분류 외 비정상이 발생한 이미지 내 픽셀 위치를 

탐지하는 픽셀 단위의 테스트에서 F1-score가 0.18로 감소
하였다. 그럼에도 EfficientAD 외 모든 알고리즘이 픽셀 단
위 테스트에서 성능이 대폭 감소하였기에 EfficientAD 알

고리즘의 성능 하락 보다 수집된 데이터 세트 자체에서 

픽셀 단위로 테스트하기 힘든 것으로 예상된다. 실험을 위
한 데이터 수집 과정에서 정상 데이터 수집이 균일하게 

진행되지 못하였고, 실험 데이터 개수가 현저히 낮은 점이 
있음에도 정상과 비정상을 분류하는 테스트에서는 좋은 성

능을 보였음으로 실제 공정에서 균일하게 대량으로 정상 

데이터를 수집할 수 있다면 더 좋은 성능을 보일 것으로 

기대된다. 
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