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[Abstract]

The rapid advancement of society due to industrialization, particularly through mass production 

enabled by automation, has led to the production of numerous products. However, it is difficult to 

ensure that all products are manufactured perfectly without defects. Therefore, identifying defects in 

products during the production process has become crucial. In modern society, detecting defects in 

various materials is highly valued. This paper focuses on detecting defects in plastic materials, which 

are among the most widely used and practical materials. In this study, we manually labeled the dataset, 

creating a dataset consisting of two classes. We utilized the YOLOv8 (You Only Look Once) model, 

which is capable of object detection, for training. To ensure fair evaluation, k-Fold Cross Validation 

was performed, resulting in an average F1 Score of 0.95, mAP50 of 0.97, and mAP50-95 of 0.68. 
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[요   약]

산업화로 인해 사회는 빠르게 발전하고 있다. 특히 자동화에 의한 대량 생산으로 많은 제품이 

생산되고 있다. 그러나 모든 제품이 결함 없이 완벽하게 생산되기는 어렵다. 그러므로 생산과정 

중에 제품에 생기는 결함을 찾아내는 것은 중요하다. 현대 사회에서는 다양한 소재에서 결함을 

찾아내는 것을 중요하게 여기고 있다. 본 논문에서는 가장 활용도가 높고 많이 사용하는 플라스

틱에 초점을 맞추어 플라스틱 소재의 결함을 검출하는 것을 목표로 하였다. 본 논문에서는 데이

터 세트(Data set)의 레이블링(Labeling)을 직접 하여, 2개의 클래스로 구성된 데이터 세트를 만들었

다. 본 논문에서는 객체 탐지가 가능한 YOLOv8(You Only Look Once) 모델을 사용하여 훈련하였

다. 공정한 검증을 위해 k-폴드 교차 검증(k-Fold Cross Validation)을 진행하였으며, 평균 F1 

Score=0.95, mAP50=0.97, 그리고 mAP50-95=0.68을 얻었다.

▸주제어: 플라스틱 결함, 객체 감지, 욜로, 레이블링, 딥러닝
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I. Introduction

산업화의 발전으로 인한 대량 생산과 자동화로 인해 현

대 사회는 빠르게 발전하고 있다. 다양한 소재를 사용한 

수많은 제품이 생산되는 상황에서, 제품들의 제조 과정에

서 발생할 수 있는 결함을 찾아내는 것은 매우 중요한 과

제가 되었다.

전통적인 방식의 결함 검사는 사람이 직접 수동으로 분

류하였으나, 분류에 대한 사전 교육 과정이 필요하고, 수

동 노동에 의한 검사는 일관성이 없어 주관적인 관점에 영

향을 받는 문제가 있다[1]. 또한, 높은 인건비와 느린 분류 

속도로 인하여 수동으로 검사하는 방법에 대한 대안이 필

요하게 되었다[2]. 이를 해결하기 위해 광학 장치와 비접촉 

센서를 통해 실제 객체의 이미지를 자동으로 수집하고 처

리하는 머신 비전(Machine Vision)이 기술이 도입되었다. 

산업 제품의 표면 이미지를 특정 조명 조건에서 

CCD(Charge-Coupled Device) 카메라를 사용하여 촬영

한 것을 이미지 처리를 통하여 결함을 감지한다[1, 3]. 또

한, 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)

을 사용해, 주어진 데이터의 특징을 기반으로 결함과 비 

결함을 분류한다[4-7]. K-최근접 이웃(K-Nearest 

Neighbors, K-NN)을 사용하여 새로운 데이터를 가장 가

까운 k 개의 이웃 데이터와 비교하여 분류하는 비지도 학

습도 제안되기도 하였다[7, 8]. 최근에는 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network, CNN)의 도입으로 이

미지에서 자동으로 특징을 학습하여 수동적인 특징 추출

의 필요성이 사라져 다양한 기법이 사용되고 있다. Faster 

R-CNN(Faster Region-based Convolutional Neural 

Network), YOLO(You Only Look Once), SSD(Single 

Shot Multibox Detector)와 같은 기술들의 사용으로 실

시간으로 정확한 결함 검출이 가능해졌고, 실제 적용을 위

하여 YOLOv3과 Inception-Resnet-v2 모델을 사용해 플

라스틱병의 뚜껑 결함을 정확하게 검출하였다[9].

본 논문에서는 사전에 레이블링 되어 있는 데이터 세트 

중에 레이블링은 사용하지 않고 이미지만을 사용한다. 기

존의 레이블링 데이터는 우리의 목적에 부합하지 않으므

로 사용하지 않고, 우리의 검출 목표인 dent와 crack으로 

따로 레이블링한 데이터를 생성하여 훈련을 진행하였다. 

이 논문의 기여를 정리하면 다음과 같다.

� 작은 불량을 검출하기 위해 dent와 crack을 검출할 

수 있는 새로운 데이터 세트를 만들었다.

� 기존 YOLO에서는 한 번의 훈련과 평가로만 성능을 

검증하였지만, 그와 다르게 이 논문에서는 Stratified 

K-fold를 이용하여 5회에 걸쳐 훈련과 평가를 진행하

였고, 각 훈련에 따른 성능 차이가 없음을 확인하였으

며, 평가에서도 다른 논문과 다르게 외부 데이터 세트

에 강인한 성능이 보임을 증명하였다.

� 이를 통하여 효율적인 제품 생산과 제품의 품질 향상, 

그리고 제조 과정에서 발생하는 문제점을 파악하여, 

제조 공정 개선에 기여할 수 있다.

논문의 구성은 다음과 같다. 논문의 2장에서는 관련 연

구를 살펴보고 3장에서는 데이터 세트에 관해 설명한다. 4

장에서는 훈련한 결과에 대해 분석하고 5장에서 분석한 결

과를 통해 결론을 기술한다. 

II. Related Works

1. Related works

1.1 Aluminum Products

알루미늄은 제조 산업에서 자주 사용되는 소재이다. 다

양한 결함(마모, 오염 점, 수평 변형 등)이 발생할 수 있는

데, 이는 제품 품질에 영향을 미치게 되는 데 전통적인 검

출 방법은 비효율적이고 정확성이 떨어져, YOLOv5-ESP 

알고리즘을 사용하여 문제를 해결한다[10]. 기존에 사용하

던 YOLOv5에 몇 가지 모듈을 도입하여 성능을 항상 시

켜, 기존 YOLOv5의 모델과 비교해 더 높은 결함 검출 정

확도와, 낮은 누락 및 오탐율을 달성하였다.

1.2 Solar Panels

기존 YOLOv5 및 YOLOv8 모델의 크기가 크고 검출 효

율이 낮은 문제를 해결하기 위해 경량화된 YOLOv8-GD 

알고리즘이 제안됐다[11]. 파라미터(Parameter)의 수를 

줄이고 추론 속도를 향상하고, 표준 합성곱을 대체하여 모

델의 정확도와 속도 균형을 맞추었다. 또한 맥락 정보를 

풍부하게 하여 결함 검출의 정확도를 높이는 모듈을 추가

하였다. 기존 알고리즘과 비교하면 성능이 향상되고 모델 

크기는 감소하는 결과를 얻었다.

1.3 Automotive Plastic Parts

플라스틱 부품의 표면 결함을 실시간으로 검출하기 위

해 YOLOv8모델을 사용하였고, 가장 빈번하게 발생하는 

스크래치, 얼룩, 광택 검출을 목표로 하였다[12]. YOLOv8

의 다양한 모델(n(nano) : 매우 작은 객체, s(small) : 작

은 객체, m(medium) : 중간 크기의 객체, l(large) : 큰 
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객체, x(xlarge) : 매우 큰 객체)을 사용하여 이 중에서 가

장 높은 평균 정밀도(mAP)를 달성한 모델 YOLOv8s을 찾

았다.

1.4 Flexible Sensors

유연 센서를 생산하기 위해 일반적으로 잉크젯 프린팅 

기술을 사용한다. 이때 생산과정에서 발견되는 결함(커피 

링 효과(Coffee Ring Effect), 필름 균열, 불균일한 표면 

등)들은 제품의 전기적 특성과 기계적 성능에 큰 영향을 

미친다. 그에 따른 문제를 해결하기 위해, 이 논문은 두 가

지 목표를 가졌는데, 첫째 목표는 인쇄 전에 결함 발생을 

줄이고, 인쇄 품질을 높이는 최적의 값을 찾아 모델을 만

드는 것을 목표로 정했다. 두 번째 목표는 인쇄 과정과 인

쇄 후에 결함을 실시간으로 탐지하는 모델을 생성하는 것

을 목표로 정했다[13]. 그 목표를 달성하기 위해 신경망 구

조 탐색(Neural Architecture Search, NAS) 기술을 사

용하였다. NAS 기술을 적용하여 설계된 모델은 네 가지 

유형의 결함(균열, 불순물, 구멍, 위성 액적)을 인식하고 

높은 정확도와 빠른 처리 속도를 달성하였다. 

1.5 Plastic Injection Molding Process 

플라스틱 사출 성형 공정에서 클래스 불균형 문제를 해

결하기 위해 딥러닝 기반의 결함 탐지와 생산 공정 최적화

를 목표로 하였다[14]. 제조 과정 중 결함 발생 가능성이 

낮고, 정상 제품이 대부분을 차지하는 클래스 불균형 문제

가 발생한다. 이를 극복하기 위해 SL-CBL(Supervised 

Learning with Class-Balancing Loss)과 

FSRO(Feature-Similarity-Based Recipe Optimization) 

방법을 사용하였다. SL-CBL은 F1 Score 기반 손실함수

와 가중치가 부여된 Focal Loss를 결합하여 불량 샘플(소

수 클래스)를 정확하게 탐지할 수 있게 하며, FSRO는 정

상 제품을 생산하기 위한 최적의 공정 과정을 찾는 방법이

다. 유클리드 거리를 최소화하는 방향으로 공정 과정을 최

적화하며, 추출된 공정 조건과 정상 샘플들의 특성 중심 

간의 거리를 최소화하여 최적의 공정 과정을 자동으로 탐

색한다. 이 연구에서는 SL-CBL과 FSRO를 사용하여 클래

스 불균형 문제로 인해 제대로 결함을 탐지하지 못했던 문

제를 해결하고 최적의 공정 과정을 찾아 비용 절감과 생산 

효율성을 증가시키는 방법을 찾아내었다.

1.6 Nonwovens 

다양한 산업에서 사용되는 부직포에서는 표면 불순물, 

기름얼룩, 주름, 구멍 등과 같은 결함들이 자주 발생한다

[15]. 기존의 시각 기반 결함 탐지 방법은 색상이 유사한 

불순물을 제대로 구분하지 못하는 문제가 발생했다. 이를 

해결하기 위해 하이퍼스펙트럴 이미징(Hyperspectral 

Imaging) 기술과 개선된 YOLOv5 모델을 결합한 결함 방

지 방법을 고안하였다. 하이퍼스펙트럴 이미징 기술은 물

체의 이미지를 여러 개의 스펙트럼 대역에서 촬영하는 기

술인데, 가시광선을 포함하여, 적외선, 자외선까지 포함한 

다양한 스펙트럼 정보를 수집하고, 수집된 정보를 통해 물

체의 성질과 구성 성분을 분석할 수 있다. 또한 YOLOv5

에 LSK Attention 모듈과 Light-RepFRPN을 추가하여 

훈련했다. 그 결과 기존 YOLOv5 모델보다 정확도가 향상

되고 작은 결함을 탐지하였다. 

III. Data set

본 논문에 사용된 데이터 세트는 Roboflow의 개방 데

이터 세트의 이미지만을 활용하였다[16]. 본 논문에서는 

좀 더 정밀하게 불량 타입을 검출하기 위해서 기존의 

Crack을 새로운 Crack과 Dent로 나누어 레이블링을 하

였다. 클래스는 Crack과 Dent로 구분 지었고, Dent는 움

푹 파인 결함으로 구분하였고, 그 외의 결함은 Crack으로 

구별하였다. 참고로 기존의 레이블링은 이 두 가지를 하나

의 Crack으로 정하여 정밀하게 불량을 구분할 수 없었다. 

이러한 작업은 LabelImg1) 프로그램을 사용하여 클래스를 

두 개로 나누어 레이블링 작업을 하였다. 직접 레이블링한 

데이터 세트는 2,412개의 이미지 파일과 4,996개의 객체

로 구성하였다. 데이터의 레이블링은 (클래스 번호, 

X_center, Y_center, 너비, 높이)로 이루어져 있다. 

X_center와 Y_center는 바운딩 박스(Bounding Box)의 

중심 좌표이고, 너비와 높이는 그 바운딩 박스의 가로와 

세로의 크기를 나타낸다. 

1) https://github.com/HumanSignal/labelImg
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Fig. 1. Sample Images

Fig. 1은 데이터 세트의 이미지이다. 본 논문에서는 이 

이미지 데이터 세트에 본 논문의 목적에 맞도록 Crack과 

Dent 불량에 해당하는 맞춤형 바운딩 박스를 설계하였다. 

Fig. 1의 데이터 세트 이미지를 바운딩 박스를 표시하여 

레이블링하게 되면 Fig. 2와 같다.

Fig. 2. Labeled images

IV. Experimental Results

1. Model Training and k-Fold Cross Validation

본 논문에서는 모델 훈련을 위해 AdamW(Adam With 

Decoupled Weight Decay)을 사용하였고 학습률

(Learning Rate)은 0.001, 모멘텀(Momentum)으로는 

0.9, 감쇠율은 0.00005, Epoch은 256을 사용하였다. 또한 

공정한 평가를 위하여 k-폴드 교차 검증을 사용한다.

교차 검증은, 데이터를 여러 개의 작은 하위 집합으로 

나누어 학습과 검증을 반복하는 방법이다. k개의 Fold로 

나누어 Fold 중 하나를 검증 데이터로 사용하고 k-1개는 

훈련 데이터로 사용한다. 데이터 불균형 문제를 해결하기 

위해 클래스 분할을 유지할 수 있는 k-폴드 교차 검증의 

변형인 Stratified K-fold 사용하여 훈련하였다. k-폴드 

교차 검증을 할 때 일부 클래스가 아예 없는 문제가 발생

할 수 있는데 Stratified K-fold를 사용하여 클래스의 분

포를 균등하게 유지하여 데이터의 쏠림을 방지하였다. 본 

논문에서는 전체 데이터를 5 등분하였고, 1/5을 검증 데

이터로, 나머지 4/5를 학습 데이터로 사용하였다. 훈련 데

이터와 검증 데이터 세트를 바꿔 가면서 훈련하여 5개의 

성능 결과를 도출하였고, 손실값과 mAP 실험에서는 각 

평균값도 같이 계산하여 각 평균 성능을 나타내었다.

2. Loss and Performance Metrics

객체 인식 문제에서 총손실은 바운딩 박스 예측 손실과 

클래스 예측 손실의 합으로 표현된다. 바운딩 박스의 예측 

정확성을 확인할 때 CIoU(Complete Intersection over 

Union)가 사용된다. 실제 바운딩 박스와 예측한 바운딩 

박스의 겹친 최소 바운딩 박스의 대각 길이의 곱으로 나눠 

계산되며, 수학적으로 수식 (1)과 같이 표현된다. CIoU는 

객체 탐지 분야에서 예측된 객체 영역과 실제 객체 영역의 

겹치는 비율을 나타낸다. IoU는 예측 상자와 실제 상자가 

겹치는 척도이고,  은 예측 상자 와 실제 상자 

의 중심점 사이의 거리이다. 는 예측 상자와 실제 상자

를 포함하는 최소로 경계를 감싸는 상자의 대각선 길이의 

제곱이다. 는 가중치이며 는 종횡비의 차이이다. 

   


 
  (1)

본 논문에서는 Stratified K-fold를 진행하였고 K=5를 

설정하여 훈련 및 검증을 진행하였다. Fig. 3을 보면 그 5

번의 실험 결괏값과 그들의 평균값을 확인할 수 있다. 

Epoch이 증가함에 따라 바운딩 박스의 손실 값이 감소해 

훈련이 정상적으로 진행됨을 알 수 있다. 또한 검증 데이

터의 손실값도 Epoch이 증가함에 따라서 감소하고 있어

서, Epoch이 증가함에 따라서 모델의 바운딩 박스 추론 

성능이 향상하고 있는 것을 보인다.
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(a)

(b)

Fig. 3. Box loss variation. (a): Box loss over training data. 

(b): Box loss over validation data.

모델의 클래스 분류 능력은 이진 분류 손실함수(Binary 

Cross-Entropy Loss)를 사용한다. 즉, 이 이진 분류 손실

함수가 작으면 작을수록 설계된 모델의 객체 클래스 분류 

능력은 우수하다. 이 이진 분류 손실함수는 수식 (2)이다. 

은 전체 샘플의 수이고 는 실제 클래스 레이블로 0 또

는 1의 값을 가진다. 는 모델이 예측한 샘플 에 대한 

확률값이다. 예측값과 실제 값이 일치할수록 손실 값이 작

아진다. Fig. 4를 보면 모든 실험에서 Epoch이 증가 함에 

따라 손실 값이 줄어들면서 안정화되는 모습이 보인다. 훈

련이 진행됨에 따라서 정상적으로 훈련되고 있음을 확인

할 수 있다.

   


  



log

  log 

(2)

(a)

(b)

Fig. 4. Class loss variation. (a): Class loss over training data. 

(b): Class loss over validation data.

YOLOv8에서 객체 검출 모델에서 바운딩 박스의 위치

와 크기 예측의 정밀도를 더 높이기 위해 Distribution 

Focal Loss(DFL Loss)가 손실함수에 추가되었다. 이는 

예측 분포와 실제 값 사이의 차이를 줄여 모델이 각 위치

에 대한 더 높은 확신을 하게 한다. DFL Loss를 구하기 

위해서, Focal Loss의 값을 구해야 하는데 구하는 공식은 

수식 (3)과 같다. 수식 (3)을 통하여 구한 Focal Loss를 통

해 DFL Loss를 구하는 공식은 수식 (4)이다. 는 모델이 

예측한 정답 클래스에 대한 확률이고 0과1 사이의 값을 가

진다.  는 예측이 잘못되었을 확률로 예측이 잘못되

는 샘플에 대해 높은 값을 가진다. 은 조정 인자로 어려

운 샘플에 더 많은 가중치를 부여하는 정도를 조절한다. 

   
log (3)

  
  



  
log (4)
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Epoch에 따른 DFL Loss의 변화 그래프는 Fig. 5이다. 

Fig. 5를 보면 Epoch이 진행됨에 따라 훈련 데이터와 검

증 데이터의 DFL Loss 값이 모두 감소하고 있음을 볼 수 

있다.

(a)

(b)

Fig. 5. DFL loss variation. (a): DFL loss over training data. 

(b): DFL loss over validation data.

훈련이 진행됨에 따라 Precision과 Recall의 성능도 개

선된다. Fig. 6은 Epoch에 따른 정밀도와 재현율 그래프

이다. 정밀도는 양성으로 예측한 샘플 중 실제 양성 샘플

의 비율이다. 재현율은 실제 양성 샘플 중 양성으로 올바

르게 예측한 샘플의 비율이다. 정밀도와 신뢰도 그래프 둘 

다 초기에는 낮다가 급격하게 증가하며 안정화되는 것을 

확인할 수 있다. 평균값으로 살펴보았을 때 Epoch이 100 

이상부터 모델이 안정화되는 것을 볼 수 있다.

(a)

(b)

Fig. 6. Performance metrics variation. (a): Precision over 

training process. (b): Recall over training process.

3. Confusion Matrix

5회의 교차 검증을 통하여 5개의 혼동행렬을 각각 계산

하였고, 이를 정규화한 평균 혼동행렬의 결과를 Fig. 7에 

보였다.

Fig. 7. Average confusion matrix.
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Crack과 Dent를 예측한 결과의 5회의 교차 검증의 평

균은 0.95와 0.98로 두 결함에 대한 검출이 잘 이루어지고 

있음을 보여준다.

4. Performance Curves

Precision-Confidence Curve는 모델이 예측을 얼마

나 신뢰하는지는 시각화한 그래프이다. 모델이 예측한 양

성 샘플 중 실제 양성인 비율을 나타낸다. Fig. 8은 실험의 

Precision-Confidence Curve를 각각 나타낸 것이다. 본 

논문에서는, 모든 그래프를 한 그래프에 표시하면 구분이 

어렵기 때문에, 각 실험마다 모두 표시하였다. Fig. 8을 살

펴보면 클래스별 모델의 신뢰수준에 따른 정밀도를 확인

할 수 있다. 신뢰도가 높아질수록 정밀도가 증가하는데, 

모델이 높은 신뢰도로 예측할수록 정밀도가 높아진다.

Fig. 8. Precision-Confidence Curve.

Precision-Recall Curve는 정밀도와 재현율의 상충관

계에 대해서 시각적으로 보여주는 그래프이다. 재현율은 

실제 양성 샘플 중 모델이 양성으로 정확히 예측한 결과이

다. Fig. 9는 실험의 Precision-Recall Curve를 나타낸 

것이다. Fig. 9를 살펴보면 모두 0.961 이상에서 mAP 0.5

를 달성하였다. 높은 재현율 구간에서도 정밀도가 높게 측

정되는데, 이는 양성모델을 잘 예측하고 잘못 예측한 예측

이 적다는 것을 알 수 있다.

Fig. 9. Precision-Recall Curve

Recall-Confidence Curve는 다양한 신뢰도 임곗값에

서 모델의 성능을 평가하는 그래프이다. 이 모델이 특정 

예측을 얼마나 신뢰하는 지를 Recall을 통해 나타냈고, 모

델의 신뢰도 임곗값에 따른 재현율의 변화를 보여준다. 

Fig. 10은 각 실험의 Recall-Confidence Curve를 나타

내고 있다. Fig. 10에서, 실험 모두 confidence 0.97 이상

에서 recall 0을 달성하였다. 모든 평가 실험에서, Dent의 

재현율이 Crack보다 더 높아, Dent 결함 검출이 더 잘되

고 있음을 알 수 있다. 

Fig. 10. Recall-Confidence Curve

F1-Confidence Curve는 모델의 예측 신뢰수준에 따

른 F1 Score의 변화를 시각적으로 보여주는 그래프이다. 

데이터 세트의 클래스 불균형으로 인한 잘못된 성능 평가

가 발생이 될 수 있는데, F1 Score를 통해 정밀도와 재현

율의 균형을 맞춤으로 모델의 성능을 종합적으로 평가할 

수 있다. Fig. 11은 각 평가 실험에서 얻어진 

F1-Confidence Curve를 보여주고 있다. Fig. 11을 보면 

모든 실험에서 Crack과 Dent 클래스에 대해 높은 성능을 

보였고, 안정적인 성능을 나타낸다.
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Fig. 11. F1-Confidence Curve

5. Mean Average Precision

객체 인식에서 가장 중요한 성능 평가 지표는 

mAP(mean Average Precision)와 FPS(frame per 

second)이다. FPS는 동적으로 객체 인식할 때, 얼마나 빠

르게 인식할 수 있는가를 나타내는 지표이고, mAP는여러 

클래스에 대한 AP 평균을 구한 것으로 모델의 전체적 객

체 검출 성능을 평가할 때 사용한다. 본 논문에서는 동영

상 객체 인식을 다루지 않기 때문에 mAP에 초점을 맞춘

다. AP는 Precision-Recall Curve 아래의 면적을 측정하

여 구하며 수식 (5)이다. AP의 값을 구한 후 클래스의 총 

개수로 나누게 되면 mAP가 나오며 수식 (6)과 같다. 는 

특정 임곗값에서의 재현율이고 는 재현율 에 해

당하는 정밀도 값이다. 은 전체 샘플의 수이고 는 

특정 클래스 또는 특정 객체 에 대한 AP(Average 

Precision) 값이다. 

  
  

  

∙    (5)

  


  



 (6)

Fig. 12을 보면 훈련이 진행됨에 따라 mAP 성능이 개

선되고 있다는 것을 보인다. 모든 실험에서 mAP 값이 증

가하고 안정화되는 것을 보아 훈련이 잘되고 있음을 확인

할 수 있다.

(a)

(b)

Fig. 12. mAP variation. (a): mAP50 during training. 

(b): mAP50-95 during training.

Fig. 12에서 mAP50은 IoU가 0.5(50%)이상이면 정답으

로 인정하는 방법이고, mAP50-95는 0.5부터 0.95까지 

0.05단계로 검증한 결과의 평균으로 mAP50-95가 훨씬 

더 성능 검증에 엄격한 기준이다. 그럼에도 불구하고 본 

논문에서는 mAP50-95는 평균 0.68을 이루었으며 이는 

상당히 고무적인 결과이다.

6. Image Test

훈련한 모델에 (test-0) 이미지 테스트를 한 결과를 Fig. 

13에 보인다. 이미지 실험에서, 균열이 있는 곳은 Crack

으로 예측하였고, 움푹 파인 결함은 Dent로 잘 예측한 것

을 볼 수 있다. 
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Fig. 13. Classification result image

V. Conclusions

본 논문에서는 플라스틱 표면 검출을 위해 사용자 레이

블링하여 데이터 세트를 만들고 YOLOv8을 활용하여 모

델의 훈련을 진행하였다. 단일 클래스로 이루어진 데이터 

세트를 2가지 클래스로 재 레이블링하는 과정에서, 일부 

클래스의 개수가 한쪽으로 편향된 문제점을 해결하고자 

k-폴드 교차 검증을 사용하여 설계된 모델 성능 결과의 

신뢰성을 높였다. 5회의 교차 검증을 통하여 mAP 50 = 

9.5, mAP50-95=0.68을 얻었다.
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