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            초록
          
        

        
          This study developed a defect-detecting system for automotive wheel nuts. We proposed an image processing method using OpenCV for efficient defect-detection of automotive wheel nuts. Image processing method focused on noise removal, ratio adjustment, binarization, polar coordinate system formation, and orthogonal coordinate system conversion. Through data collection, preprocessing, object detection model training, and testing, we established a system capable of accurately classifying defects and tracking their positions. There are four defect types. Types 1 and 2 defects are defects of products where the product is completely broken circumferentially. Types 3 and 4 defects are defects are small circumferential dents and scratches in the product. We utilized Faster R-CNN and YOLOv8 models to detect defect types. By employing effective preprocessing and post-processing steps, we enhanced the accuracy. In the case of Fast RCNN, AP values were 0.92, 0.93, 0.76, and 0.49 for types 1, 2, 3, and 4 defects, respectively. The mAP was 0.77. In the case of YOLOv8, AP values were 0.78, 0.96, 0.8, and 0.51 for types for types 1, 2, 3, and 4 defects, respectively. The mAP was 0.76. These results could contribute to defect detection and quality improvement in the automotive manufacturing sector.
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      1. 서론
      단조로 제조된 휠 너트는 높은 온도와 압력의 영향으로 금속구조가 밀도 높은 결정 구조로 형성된다. 이에 따라 휠 너트는 높은 강도와 내구성을 가질 수 있어, 주행 중에 발생하는 진동, 충격 및 하중을 견딜 수 있다.

      냉간 단조는 생산성과 가격 경쟁력이 우수하고 고정밀/고품질의 금속부품 생산이 가능해 자동차, 전자 등 국내 주력산업부품 제조의 핵심 생산기술이다. 또한 대량 생산을 요하는 국가적 주력산업의 경쟁력에 큰 영향을 주는 뿌리 산업 중 하나이다.

      Fig. 1은 자동차용 휠 너트이다. 자동차용 휠 너트는 자동차의 휠을 결합시키기 위한 부품이다. 자동차의 휠과 구동 로터가 결합되도록 하며, 운행 중 휠의 이탈을 방지하는 중요한 기능을 수행한다. 따라서, 차량의 안정성에 직접적인 영향을 미치는 부품 중 하나이다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Wheel nut in an automotive
        
        

        

      

      휠 너트는 다단 냉간 단조 공정을 통해 생산한다. Fig. 2는 자동차용 휠 너트의 단조 공정 중 하나로, 해당 공정에서 가장 높은 성형 하중이 발생한다. 이때, 하단 금형에 많은 응력이 가해지며, 피로 파괴에 의한 파손이 발생한다. 이와 같이 금형의 파손이 발생하는 경우 제품 표면에 Fig. 3과 같이 파손이 발생한다.

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Schematic drawing of one forging process in the forging process for the wheel nut
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          Detailed image of the fractured die of the 3rd forming stage
        
        

        

      

      단조 산업의 스마트화[1]를 통해 단조 공정의 생산성을 향상할 수 있고, 제품의 품질 및 가격 경쟁력을 확보할 수 있다. 스마트화에서 머신비전[2]은 인간의 시각과 판단 기능을 기계로 구현한 것으로 이러한 기능을 로봇 시스템이 대체하는 기술이다. 생산품의 최종 검사 단계에 표면 결함 인식을 적용하여 생산성의 개선과 품질개선을 기대할 수 있다[3].

      선행연구에는 기어 단면 결함 검출에 객체 검출 방법을 적용하고, 생산 공정에서 금속 기어 단면 결함의 실시간 검출을 실현한 연구[4]와, 패브릭 결함 감지를 자동화하기 위해 바닐라 Faster R-CNN을 기반으로 구축된 패브릭 결함 감지 네트워크(FabricNet)를 제시하여 Faster R-CNN을 개선한 연구[5]가 있다.

      본 연구에서는 생산된 제품을 분석하여, 금형 파손 여부를 확인할 수 있는 방법을 제시하고자 한다. 이미지에서 인공지능을 활용하여 사물, 패턴, 형태를 인식하는 방법은 크게 4가지가 있다. 첫 번째로, 분류(Classification)는 주어진 이미지가 어떤 범주 또는 그룹에 속하는지 판별하는 작업을 의미한다. 두 번째로, 분류 및 위치 식별(Classification with Localization)은 주어진 이미지를 분류하는 동시에 해당 객체의 위치를 바운딩 박스로 정확히 지정하는 방법을 나타낸다. 세 번째로, 객체 탐지(Object Detection)는 다양한 객체가 포함된 이미지에서 객체를 감지하고, 각 객체의 위치를 바운딩 박스로 표시하며 해당 객체의 종류를 식별하는 작업이다. 마지막으로, 인스턴스 분할(Instance Segmentation)은 이미지 내에 존재하는 모든 객체를 개별적으로 식별하고, 객체의 경계를 픽셀 수준에서 정확하게 분리하는 작업이다.

      제품의 이미지에서 파손 형상과 위치를 객체 탐지를 통해 검출하고자 한다. 객체 탐지는 객체의 위치를 매우 정확하게 파악할 수 있어, 다양한 응용 분야에서 신뢰성 있는 결과를 제공하며 실시간 모니터링 및 응용에 적합하다.

      본 연구는 불량 제품의 이미지 데이터를 수집하여 불량 유형을 정의한다. 정의한 유형의 결함을 기준으로 데이터를 분류한다. 이후 대표적인 객체 탐지 모델인 Faster RCNN과 YOLOv8에 데이터를 학습하여 결함의 종류를 분류하고, 위치를 추적하는 결함 검출기의 개발을 목표로 한다.

      기존 객체 탐지 모델의 단점은 축 대칭 형상에 대해 특징 형상의 각도에 따라 같은 형상임에도 다르게 분류하고, 학습 데이터와 입력 이미지의 크기 차이가 크면 검출률이 매우 떨어진다는 것이다. 본 연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 축 대칭 형상의 이미지를 Open CV 라이브러리를 통해 영상 처리하여 직사각형 형태의 이미지로 가공한다. 가공한 이미지를 데이터 증대를 거쳐 모델에 학습시키고, 검출 결과를 원본 이미지에 출력하여, 불량이 발생한 위치를 가시화하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 객체 탐지를 통한 불량 검출
      
        2.1 금형 파손에 따른 휠 너트 제품의 불량 특성 분석
        단조 공정에서 생산되는 휠 너트의 이미지데이터 수집 과정은 Fig. 4와 같다. 촬영은 48 MP HDMI 디지털 확대경을 사용하여 촬영하였다. 렌즈 배율은 광학 5배율 렌즈를 사용하여 제품의 표면을 촬영하였다. 모두 동일한 위치에서 촬영하기 위하여 너트 세 개를 고정하고 피사체 너트를 사이에 배치하여 동일한 위치의 너트를 촬영하였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Image obtaining method
          
          

          

        

        3단 단조 공정에서의 금형의 파손 특성에는 크게 4개의 파손 유형이 있다. 첫 번째는 파손 부분이 넓어서 눌림이나 덧살이 발생하는 경우로 찍힌 결함(Defect 1)과 제품 일부가 완전히 떨어진 결함(Defect 2)이 있으며, 두 번째는 테이퍼 하단의 흠집으로 인한 결함으로 일부가 뾰족하게 튀어나오는 결함(Defect 3)과 반경 방향의 결함(Defect 4)이 해당한다. Fig. 5는 각 결함이 확인되는 이미지의 예시이다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Examples of defects from original images
          
          

          

        

      

      
        2.2 객체 탐지 모델
        여러 가지 객체 검출 모델 중 서로 다른 장점을 가진 두 가지(Faster R-CNN, YOLOv8) 모델을 선택하였다.

        Faster R-CNN [6,7]은 후보 R-CNN의 병목현상을 RPN (Region Proposal Network)의 도입으로 해결한 객체 검출 모델이다. 영역 추출을 위해 사용되는 선택적 검색(Selective Search) 알고리즘은 CPU 상에서 동작하고 이에 따라 네트워크에서 병목현상이 발생한다. RPN은 원본 이미지에서 제안된 위치를 추출하는 네트워크[8]이며, 제안된 위치를 더욱 정교하게 추출하기 위해 다양한 크기와 가로세로비를 가지는 경계 상자인 앵커 상자를 사용한다.

        Faster R-CNN의 검출 프로세스는 다음과 같다. 1) 원본 이미지를 미리 학습된 CNN 모델에 입력하여 피처 맵(Feature Map)을 얻는다. 2) 피처 맵은 RPN에 전달되어 적절한 위치를 제안한다. 3) 제안된 위치와 피처 맵을 통해 RoI (Region of Interest) 풀링을 수행하여 고정된 크기의 피처 맵을 얻는다. 4) Fast R-CNN 모델에 고정된 크기의 피처 맵을 입력하여 분류 과정과 경계 상자 회귀를 수행한다.

        YOLOv8는 실시간 물체 검출을 위한 최신 버전의 YOLO (You Only Look Once) 모델로, 경량화와 성능 향상을 중점으로 개발되었다. YOLOv8은 입력 이미지를 그리드로 나누고, 각 그리드 셀에서 물체가 존재할 확률과 경계 상자의 위치를 직접 예측한다[9]. 주로 사용되는 딥러닝 아키텍처인 ResNet을 기반으로 한 백본 네트워크(Backbone Network)를 사용하여 특징을 추출한다.

        YOLOv8의 검출 프로세스는 다음과 같다. 1. 입력 이미지를 모델의 입력 계층으로 전달한다. 2. 백본 네트워크는 이미지의 다양한 특성을 추출하고 이 정보를 객체 탐지 네트워크로 전달한다. 3. 여러 개의 다양한 크기의 그리드 셀을 사용하여 이미지를 세분화하고 각 셀은 객체의 위치와 클래스에 대한 정보를 예측한다. 예측된 정보는 바운딩 박스의 좌표, 객체 클래스 식별, 신뢰도(객체가 실제로 존재할 확률) 등을 포함한다. 4. 예측한 바운딩 박스는 정확한 위치와 크기로 변환한다. 최종적으로 객체의 위치를 나타낸다.

      

      
        2.3 영상 처리 과정
        원활한 학습을 위해 영상처리[10]를 활용하여 이미지를 전처리하였다. 이미지 전처리는 Python과 OpenCV를 사용하였다. 프로그램은 Google Colab 환경에서 수행하였다.

        이미지 전처리 순서는 Fig. 6과 같다. 1) 촬영한 휠 너트의 원본 이미지를 불러온다. 2) 이미지에서 제품에 해당하는 가운데 부분을 남기고 외부 영역을 제거한다. 그 후, findContours 명령어를 통해 색 추출을 활용하여 휠 너트의 표면과 내부 여백을 추출한다. 또한 minEnclosingCircle 명령어를 통하여 해당 영역에 가장 최소로 접하는 원을 피팅한다. 3) 피팅 한 원의 중심을 기준으로 반지름에 90%에 해당하는 원으로 zeros 명령어를 활용하여 내부의 노이즈를 제거한다. 4) 이후 resize 명령어를 활용하여 가로와 세로의 길이를 각각 600 pixel로 원하는 부분을 자른다. 이는 사용하는 라벨링 툴의 제한으로 정사각형의 이미지만 사용할 수 있기 때문이다. 5) 원활한 결함을 검출하기 위해 Threshold 명령어를 활용하여 이진화 처리를 한다. 6) 마지막으로 기존 객체 탐지 모델의 문제점인 축 대칭 형상에 대해 특징 형상의 각도에 따라 같은 형상임에도 다르게 분류하는 것을 보완하고자 이미지에 극좌표계를 형성하고 직교 좌표계로 변환하는 과정을 통해 Rotate 명령어를 활용하여 이미지를 직사각형으로 변환시킨다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Image processing procedure
          
          

          

        

        본 연구에서는 원형의 제품 이미지를 warpPolar를 통해 직사각형 형태로 변형하였다. 이처럼 변형한 이유는 제품의 불량이 원형을 따라 발생하기 때문이다. 일반적인 이미지 검출에서는 이미지의 배치 각도에 따라 이미지 검출이 불가능한 경우가 많다. 따라서 최근 Rotated Object Detection [11] 등이 개발되고 있다. 여기서는 원형 띠 형태의 제품을 직사각형 형태로 변환하여, 파손의 발생 위치와 관계없이, 다양한 형태, 크기, 각도를 갖는 파손이 검출되도록 하였다.

        실제 산업 현장에서 제품의 앞면 사진을 위치 상관없이 획득한다면 최소 원 피팅을 통해 원의 중심을 기준으로 동일한 위치로 조정되어 검출에 무리가 없다.

      

      
        2.4 영상 처리 결과 및 이미지 증대
        Fig. 7은 영상처리를 통해 가공한 4가지 종류의 결함에 대한 이미지의 예시이다. 각각의 결함에 대해 결함의 특징이 포함될 수 있도록 영역을 선택하였고, 해당 영역을 라벨링하여 각 결함에 대한 학습 데이터로 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Examples of defects after image processing
          
          

          

        

        총 수집한 데이터 수는 3,032개(정상 데이터: 2,430개, 결함 데이터: 602개)이다. Defect 2의 데이터 수는 충분하지만, 그 외의 데이터 수가 충분하지 않아 데이터 불균형으로 인한 정확도 하락의 문제를 미연에 방지하고자 이미지 증대를 도입하여 이를 해결하였다. 데이터 증대 방식은 상하 반전, 좌우 반전, 상하좌우 반전을 선택하였으며, 그 결과 Defect 2를 제외한 각 클래스의 데이터 수는 4배로 증대되었다.

        Fig. 8은 각 데이터 수 변화를 가시화한 것이며, 최종 학습에 사용된 각 결함의 클래스 당 데이터 수는 결함 1, 2, 3, 4, 각각 432, 350, 196, 380개로 총 1,358개이다. 또한 Fig. 9는 이미지 증대로 생성된 이미지의 예시이다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Image augmentation due to data imbalance
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Examples image augmentations
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 객체 검출을 통한 불량 검출
      
        3.1 데이터 라벨링 및 분할
        본 연구에서는 이미지 증대를 거친 1,358개의 데이터를 Roboflow [12]에서 제공하는 라벨링 툴을 활용하여 라벨링하였다. Train : Validation : Test = 7 : 2 : 1의 비율로 데이터 분할을 진행하였다. Fig. 10은 Roboflow에서 제공하는 라벨링 툴을 사용하여 라벨링을 진행하는 과정의 예시이다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Image labeling process using roboflow platform
          
          

          

        

      

      
        3.2 학습 결과
        학습은 Faster-RCNN, YOLOv8 모두 클라우드 기반 가상 개발 환경인 Colab에서 진행하였다.

        Faster-RCNN 의 경우 Epoch를 200으로 설정했을 때, Loss가 0에 수렴하여 Epoch를 200으로 학습을 진행하였고, YOLOv8 Epoch를 200으로 설정했을 때, Loss가 0.5 정도로 확인되어 Epoch를 500으로 설정하여 학습을 진행하였다. 학습 진행 중 Validation Loss 결과 중 가장 낮은 결과를 기준으로 테스트를 진행하였다. Loss는 학습 시 발생하는 손실을 의미하고 Epoch는 학습의 반복 횟수를 의미하며 AP는 각 클래스의 정확도를 의미한다. mAP는 모든 클래스의 평균 AP를 의미한다.

        Fig. 11(a)는 Epoch를 200으로 학습한 Faster-RCNN의 Loss이며, Fig. 11(b)는 Epoch를 500으로 학습한 YOLOv8의 Loss이다. Faster-RCNN, YOLOv8 모두 Epoch가 증가함에 따라, 0에 수렴하는 것을 확인하여 적절한 학습[4]으로 판단하였다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Training curves of (a) Faster R-CNN and (b) YOLOv8
          
          

          

        

        휠 너트의 4가지 Defect 유형 중 가장 AP (Average Precision)값이 높게 나온 결함은 Defect 2로, Faster-RCNN, YOLOv8 모두 90% 이상으로 가장 높게 나왔다. 반면, Defect 4는 다른 결함과는 다르게 Faster-RCNN, YOLOv8에서 모두 가장 낮은 AP값을 도출하였다.

        Defect 1의 경우 AP가 Faster R-CNN과 YOLOv8의 차이가 가장 큰 것으로 확인되었다. 이는 Defect 1의 크기가 비슷하여 Faster R-CNN에서 풀링을 통한 피처 맵의 크기를 제안하는 과정에서 효율적이기 때문에 Faster R-CNN에서 YOLOv8보다 높은 AP 값을 도출함을 확인하였다.

        Faster-RCNN과 YOLOv8에서의 각 Class마다 AP (Average Precision) 값과 mAP (mean Average Precision)는 Table 1과 같다. Faster-RCNN에서의 mAP값은 77%이므로, YOLOv8의 mAP값 인 76%보다 높은 값을 도출하는 것을 확인하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Average precision of each class
          
          

        

        
          
            
              	
              	AP (Faster-RCNN) [%]
              	AP (YOLOv8) [%]
            

          
          
            	AP (Defect1)
            	92
            	71
          

          
            	AP (Defect2)
            	93
            	98
          

          
            	AP (Defect3)
            	75
            	70
          

          
            	AP (Defect4)
            	48
            	58
          

          
            	mAP
            	77
            	76
          

        

        

      

      
        3.3 후처리 및 불량 검출 결과
        Faster R-CNN과 YOLOv8을 통해 불량 검출한 이미지는 직교 좌표계로 변환한 일자 이미지이다. 해당 이미지의 검출 결과를 원본 이미지에 표시하기 위해 경계 상자의 위치를 다시 극좌표계로 변환할 필요가 있다. 원본 이미지에 극좌표계를 형성하면 3시 방향을 기준으로 시계방향으로 0에서 360까지 각도가 증가한다. 또한 직교 좌표계에서 불량의 수평 방향 위치의 비율이 극좌표계의 각도와 비례한다. 이로부터 극좌표 원점 기준 경계상자 중심의 각도를 계산한다. 이후 중심 위치를 보정한 후 전 처리되기 이전의 원본 이미지에 Class와 경계상자를 표시한다. 해당 과정은 Fig. 12와 같다.

        
          
          

          Fig. 12 
				
          

          
            Flow chart of the entire defect detection process
          
          

          

        

        Fig. 13은 전처리된 이미지로 학습한 모델의 검출 결과와 해당 결과에서 바운딩 박스의 위치 정보를 통해 원본 이미지에 다시 출력한 결과의 각 클래스의 예시 이미지이다. 이때, IoU = 0.6을 기준으로 결함 여부를 판단하였다. IoU 값이 커지면 정밀도가 증가하지만 재현율이 감소한다. 총 Test 이미지 133개에 대해서 진행하였으며, 결함유형별로 원활히 검출해내는 것을 확인하였다. 결함유형별로 원활히 검출해내는 것을 확인하였으나, 반경 방향의 결함인 Defect 4의 경우 다른 결함과는 다르게 픽셀 수가 작고, 단조공정에서 생산되는 휠 너트의 특성상 쓸린 부분의 형상이 반경 향 결함과 유사하며, Defect 4 자체를 Background로 인식하는 경우가 있으므로, 검출률이 떨어지는 경향을 보였다.

        
          
          

          Fig. 13 
				
          

          
            Final output results
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 고찰
      Faster R-CNN과 YOLOv8의 손실 그래프가 0에 수렴하는 것으로 보아 학습이 원활하게 진행됨을 확인했다. 하지만 Defect 1의 경우 Faster R-CNN과 YOLOv8의 검출률이 차이가 발생하였고, Defect 4의 경우 모두 낮은 검출률을 보였다.

      Defect 1의 AP가 Faster R-CNN과 YOLOv8의 차이가 가장 컸다. YOLOv8을 통해 검출하지 못한 Defect 1의 제품 사진 중 일부를 Fig. 14에 정리하였다. Fig. 13에서와 같이 결함의 크기가 작은 경우 YOLOv8에서는 검출 성능이 좋지 못하였다. 하지만 Faster R-CNN에서 풀링을 통한 피처 맵의 크기를 제안하는 과정에서 효율적[5]이기 때문에 검출 효율이 더 높았다.

      
        
        

        Fig. 14 
				
        

        
          Photo of defect 1 not detected by YOLOv8
        
        

        

      

      Defect 4의 특징 형상이 명확하지 않아 검출률이 가장 떨어지는 것으로 보이며, 그 이유는 Defect 1과 다르게 표면이 완전히 분리된 형태로 검은색의 여백과 구분이 원활하지 않은 것으로 판단된다. 또한 해당 불량은 YOLOv8과 Faster R-CNN 모두 유사하게 검출 효율이 낮았다. 검출이 어려운 제품 사진은 Fig. 15와 같다.

      
        
        

        Fig. 15 
				
        

        
          Photo of defect 4 not detected by YOLOv8 and Faster R-CNN
        
        

        

      

      본 연구를 통해 개발된 자동차용 휠 너트 결함 검출기는 사용자의 지식수준과 무관하게 단순하게 작동하고, 공간의 제약 없이 카메라와 컴퓨터로 조작이 가능하며, 모든 제품에 대해서 동일한 기준으로 품질 검사를 진행하기에 실제 산업 현장에서 불량률을 줄이는데 기여할 것으로 기대한다. 현재 결함의 형상을 통해 금형의 마모를 파악하고 금형 교체 주기를 예상하는 등의 연구를 진행 중이다.

    

    

  
    
      5. 결론
      본 연구에서는 자동차용 휠 너트의 냉간 단조 공정에서 발생하는 금형 파손으로 인한 불량 검출을 위해 객체 탐지 기술을 적용하였다. 이미지 데이터 수집, 영상 처리, 데이터 증대, 라벨링, Faster R-CNN 및 YOLOv8 모델 학습 및 검증 등의 다양한 단계를 거쳐 불량 휠 너트를 식별하고 위치를 추적하는 결함 검출기를 개발하였다. 이 과정에서 데이터 불균형 문제를 극복하기 위해 이미지 데이터를 증대하였으며, 다양한 불량 유형에 대한 검출 정확도를 향상하기 위해 Faster R-CNN 및 YOLOv8 모델을 비교하였다.

      연구 결과, Faster R-CNN과 YOLOv8 모두 불량 휠 너트의 검출에서 높은 성과를 보였다. 두 모델의 mAP는 각각 77, 76%로 나타났으며, 특히 Defect 2에 대한 검출률은 두 모델에서 90% 이상으로 높게 나타났다.

      불량 휠 너트의 검출 과정에서 Defect 4의 검출률이 다른 결함에 비해 낮았지만, 본 연구에서 개발한 결함 검출기는 불량 휠 너트의 대부분을 식별하고 위치를 추적할 수 있는 방법임을 확인하였다.

      이러한 결과는 자동차 부품 제조 공정에서 불량 검출을 자동화하고 생산 효율성을 향상할 수 있는 가능성을 제시한다. 또한, 이 기술은 다른 산업 부문에서도 응용할 수 있으며, 불량 검출 및 품질 향상에 큰 도움이 될 것으로 기대된다.
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