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준지도 학습과 전이 학습을 이용한 선로 체결 장치 결함 검출 

Detection Fastener Defect using Semi Supervised Learning and Transfer 
Learning

이 상 민1 한 석 민2*

Sangmin Lee Seokmin Han

요    약

오늘날 인공지능 산업이 발 함에 따라 여러 분야에 걸쳐 인공지능을 통한 자동화  최 화가 이루어지고 있다. 국내의 철도 분야 

한 지도 학습을 이용한 일의 결함을 검출하는 연구들을 확인할 수 있다. 그러나 철도에는 일만이 아닌 다른 구조물들이 존재
하며 그  선로 체결 장치는 일을 다른 구조물에 결합시켜주는 역할을 하는 장치로 안 사고의 방을 해서 주기 인 검이 

필요하다. 본 논문에는 선로 체결 장치의 데이터를 이용하여 지도 학습(semi-supervised learning)과 이 학습(transfer learning)을 이

용한 분류기를 학습시켜 선로 안  검에 사용되는 비용을 이는 방안을 제안한다. 사용된 네트워크는 Resnet50이며 imagenet으로 
선행 학습된 모델이다. 이블이 없는 데이터에서 무작 로 데이터를 선정 후 이블을 부여한 뒤 이를 통해 모델을 학습한다. 학습

된 모델의 이용하여 남은 데이터를 측 후 측한 데이터  클래스 별 확률이 가장 높은 데이터를 정해진 크기만큼 훈련용 데이터

에 추가하는 방식을 채택하 다. 추가 으로 기의 이블된 데이터의 크기가 끼치는 향력을 확인해보기 한 실험을 진행하
다. 실험 결과 최  92%의 정확도를 얻을 수 있었으며 이는 지도 학습 비 5% 내외의 성능 차이를 가진다. 이는 제안한 방안을 통해 

추가 인 이블링 과정 없이 비교  은 이블을 이용하여 분류기의 성능을 기존보다 향상시킬 수 있을 것으로 상된다. 

☞ 주제어 : 선로 체결 장치, 지도 학습, 이 학습, 비용

ABSTRACT

Recently, according to development of artificial intelligence, a wide range of industry being automatic and optimized. Also we can 

find out some research of using supervised learning for deteceting defect of railway in domestic rail industry. However, there are 

structures other than rails on the track, and the fastener is a device that binds the rail to other structures, and periodic inspections 

are required to prevent safety accidents. In this paper, we present a method of reducing cost for labeling using semi-supervised and 

transfer model trained on rail fastener data. We use Resnet50 as the backbone network pretrained on ImageNet. At first we randomly 

take training data from unlabeled data and then labeled that data to train model.  After predict unlabeled data by trained model, 

we adopted a method of adding the data with the highest probability for each class to the training data by a predetermined size.  

Futhermore, we also conducted some experiments to investigate the influence of the number of initially labeled data. As a result of 

the experiment, model reaches 92% accuracy which has a performance difference of around 5% compared to supervised learning. 

This is expected to improve the performance of the classifier by using relatively few labels without additional labeling processes through 

the proposed method.

☞ keyword : Fastener, Semi-supervised, Pretrained, Cost

1. 서   론

인공지능 기술의 발 은 다양한 산업 분야에 명
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인 변화를 가져오고 있으며[1] 인간의 노동을 체하고 

있다. 자재 품질 검사[2] 는 드론을 이용한 송  선로 

검사[3] 등 딥러닝을 통해 자동화가 이루어지고 있다. 이

는 철도 산업도 외는 아니며 기존에는 인간의 노동력

이 주로 지배 이던 철도 련 작업에도 인공지능의 도

입이 기 되고 있다. 그 로 선로의 검을 한 딥러닝 

기반의 자동 일 탐지 시스템[4]과 같은 연구를 발견할 

수 있다. 이러한 향은 업무량의 감과 그에 따른 비용 

감으로 이어진다. 그러나 선로 검은 일만이 아닌 
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선로 체결 장치와 침목 같은 다른 선로 구조물의 검을 

포함하고 있다. 특히 선로 체결 장치는 철도 시스템의 

요한 부분[5]  하나로, 결함이 발생할 경우 심각한 안  

문제를 야기할 수 있기에 결함 검출을 한 인공지능이 

필요하다. 이를 학습시키기 해서는 지도 학습 방식은 

데이터에 한 이블을 부여해야 하는데 이 과정은 많

은 비용과 시간이 소요되는 작업이다.

이를 해결하기 해 지도 학습(semi-supervised 

learning)을 이용하여 일련의 문제를 해결하고자 한다. 

지도 학습은 데이터에 이블을 부여하기 한 인간의 

개입을 최소화하고 기존의 이블된 은 데이터를 활용

함으로써 이블링에 사용 되는 인  비용을 감할 수 

있는 방법  하나다. 일반 으로 은 데이터로 학습을 

한 모델의 신뢰도는 낮을 수 있으나, 선로 데이터 특성상 

수집된 데이터에 결함이 있을 경우 뚜렷한 특징을 가지

고 있어 은 데이터로도 학습이 가능하다.

본 논문에서는 지도 학습과 이 학습을 이용하여 

체결 장치의 결함 확인 작업을 자동화  분류 작업에 

한 시간  비용을 감하는 방안을 제안하 다. 한, 

한 수 의 성능을 내기 해서는 어느 정도의 기 

이블이 필요한지에 해서도 확인  비교하 다. 

- 5%의 이블을 이용하여 92%의 정확도를 가진다.

- 이블링 비용과 하드웨어 요구 성능이 낮다.

2. 관련 연구

2.1 합성곱 신경망

합성곱 신경망(convolution neural network)은 동물이 사

물을 인지할 때 시각 피질의 모든 뉴런이 한 물체를 인식

하는 것이 아닌 여러 수용 역으로 나 어 인식 하는 과

정에서 감을 얻어 만든 알고리즘[6]으로 다른 신경망

들 보다 이미지의 특성을 악하고 학습하는데 우수한 

성능을 보인다.

합성곱 신경망의 구조는 그림 1에서 볼 수 있듯이  컨

벌루션 계층(convolution layer), 풀링 계층(pooling layer), 

완  연결 계층(fully-connected layer)으로 구성되어 있

다.[7] 

컨벌루션 계층에 이미지 데이터를 입력하면 커  혹

은 필터라 불리는 작은 행렬로 입력 데이터 합성곱 연산

을 수행하여 이미지의 특징 혹은 경계 등에 한 특성맵

을 얻을 수 있다.

(그림 1) CNN의 구조[8]

(Figure 1) Structure of CNN[8]

풀링 계층은 이 게 얻은 특성맵을 압축하여 과 합

을 방지함과 동시에 가장 필요한 특징 정보만을 남겨두

는 식으로 정확도를 올리는데 도움[8]이 된다. 하나 혹은 

하나 이상의 컨벌루션&풀링 블록이 지나고 나면 얻은 

최종 특성맵을 1차원으로 나열한 이후 이를 완  연결 

계층과 내 하여 최종 인 출력을 얻는다.

2.2 ResNet

(그림 2) 잔차를 이용한 학습

(Figure 2) Training Using Residual[9]

본 논문에서 채택한 신경망 구조는 ResNet으로 2015

년 ILSVRC(이미지인식 경진 회)에서 우승한 네트워크 

모델[9]로 Kaiming He와 그의 에 의해 개발되었다. 해

당 모델은 층의 개수를 늘리면 늘릴수록 발생하는 기울

기 소실 혹은 폭주로 인해서 성능이 떨어지는 것과 층이 

깊어질수록 생기는 성능의 하락을 잔차(Residual)이라는 

개념을 도입하여 해결하려고 시도한 모델이다. 

컨벌루션 블록에 들어오는 입력값을 복사해둔 후 컨

벌루션  배치 정규화를 거친 후 비선형 활성 함수에 입

력하기 에 블록 연산을 거치지 않은 입력값을 더해주

며 블록 연산으로 인해 차원의 크기가 맞지 않는 경우 

downsample을 통해 블록 연산 후의 차원에 맞춘다. 

이러한 잔차 학습을 이용하면 역 를 수행하게 되

어도 기울기가 최소한 1이 남기 때문에 기울기가 소실되

지 않으며 입력값을 그 로 활용하는 방식을 통해 학습

할 라미터의 양 자체도 어 신경망의 깊이가 깊어져

도 우수한 성능을 보인다.[10]
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2.3 이 학습

신경망을 이용하기 해서는 충분한 양의 데이터가 필

요하다. 그러나 실 인 문제나 비용 인 측면의 문제로 

충분히 학습이 이루어질 정도로 데이터를 확보하기란 어

렵다[11]. 그리고 데이터를 많이 확보했다 하여도 데이터의 

편향 인 특징으로 인해 새로운 데이터에 한 성능이 떨

어지거나 메모리가 부족하여 학습 자체를 못할 수도 있다. 

이러한 문제들을 극복하고자 사 에 충분한 데이터로 

학습을 마친 모델의 가 치를 그 로 이용하되 사용자의 

문제에 맞게 출력층만을 변경하여 사용하는 이 학습이

라는 개념이 도입되었다.[12]

본 논문에서는 에 언 한 ResNet50을 이용할 것이

며 해당 모델의 합성곱 계층을 그 로 사용하여 학습에 

사용되는 시간을 단축할 정이다.

(그림 3) 이 학습의 진행 구조

(Figure 3) Progress Structure of Transfer Learning

2.4 지도 학습 기반 선로 체결 장치 결함 탐지

부분의 선로 체결 장치를 한 분류기를 학습할 때 

지도 학습 방식을 채택한다[13,14]. 해당 방식은 데이터

에 지정되어 있는 이블을 통해 각 이블 별로 갖는 특

징과 패턴을 학습한다. 학습한 내용을 토 로 입력한 데

이터가 갖는 패턴이 어느 특정한 이블의 패턴과 유사

하다면 이를 기반으로 해당 데이터의 이블을 측한

다. 데이터의 양에 따라 성능 변동의 폭이 크며, 주로 수

집한 데이터의 70% 이상을 훈련용 데이터로 사용한다.

수집한 데이터의 이블 간의 비율이 불균형할 경우 

상 으로 게 학습한 데이터에 해서는 부정확한 

측을 할 확률이 높다. 결함/비결함을 탐지하는 이진 분류 

문제의 경우 주로 비결함 데이터가 많으며, 이러한 불균

형은 데이터 증강[13,14,15]과 같은 가상의 데이터를 만

들어 해결할 수 있다.

한 객체 감지 기술[14,15,16]을 함께 사용하여 데이터

의 ROI(Region of Interest)에 을 두어 학습하여 성능을 

올릴 수 있다. 이 기술을 해서는 입력 데이터가 비슷한 

조건 하에 수집되어야 하며 선로 체결 장치 데이터의 경우 

일정한 기  하에 처리를 하여 이 조건을 만족시킨다.

3. 데이터 분류  모델 구조

철도 공사에서 제공받은 데이터  비결함 데이터는 2

종류의 체결 장치가 존재 하 으며, 이와 달리 결함 데이

터는 한 종류의 체결 장치만 사용 되었고 이는 그림 4에

서 확인 가능하다. 

(그림 4) 선로 체결 장치의 종류

(Figure 4) Type of Rail Fastener

선로 체결 장치에서 결함의 비율은 약 3600개의 데이

터 에서 약 30% 정도로 불균형한 데이터의 비율을 가

지게 된다. 실에서도 결함보다는 비결함의 경우가 더 

많기에 훈련에 사용할 데이터 역시 이 비율을 유지하기

로 하 다.

한 클래스와 계없이 나뭇잎, 페인트 혹은 체결 장

치가 일부분만 존재하는 데이터가 있기에 결함 데이터를 

측할 때 양 쪽 체결 장치를 모두 악하기 어렵다. 그

기에 체결 장치가 하나라도 없을 경우 결함으로 분류

하는 이진 분류 문제로 설정하 다.

(그림 5) 이상값 데이터

(Figure 5) Abnormal Data

데이터를 분류하기  이미지의 크기가 다른 경우가 

존재하며 부분 이미지의 크기가 (250,600)이었기에 학

습에 많은 시간이 소요되었다. 그 기에 성능을 크게 낮

추지 않는 수 으로 가로의 픽셀을 255로 downsampling 

하 으며, 이 학습을 이용하기 해서 원본은 흑백이

지만 채 의 크기가 3차원인 이미지로 확장하 다.
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(그림 6) 체 데이터 기본 분류

(Figure 6) Default Classification of Total Data 

학습에 사용할 데이터 600개를 체 데이터에서 무작

로 추출하되 데이터의 결함 비율을 유지한 상태로 추

출하며 앞으로 이 데이터를 라 한다. 훈련  조기 종

료  학습률의 조정 기 에 사용될 데이터를 무작 로 

300개를 체 데이터에서 설정한다. 해당 데이터를 

라 하며 이 역시 결함 비율은 체 데이터와 같다. 600개

의 를 이용하여 지도 학습을 진행하기  기 지도

학습에 사용될 데이터 크기의 향을 악하기 하여 

기 데이터 크기를 기 으로 비교 분석할 정이다.

즉, 분할된 모든 데이터의 결함 비율은 원본 데이터와 

동일한 30% 유지한 상태이며, 기 데이터의 크기가 다

르더라도 결과 으로 지도 학습에 사용되는 체 데이

터의 크기는 600개로 고정된다. 

(그림 7) 모델 구조

(Figure 7) Structure of Model

실험에 사용될 네트워크의 구조는 ResNet50을 사용하

며 ImageNet으로 가 치를 선행 학습한 모델을 이용한다. 

출력층을 제외한 나머지 층은 학습이 되지 않도록 하며, 

실험에 사용될 데이터에 맞추어 이진 분류로 출력층을 

변형하 다.

지도 학습을 할 때 이블이 없는 데이터를 훈련 데

이터에 추가해야 하기에 일정한 알고리즘에 맞춰 데이터

에 이블을 부여하는 과정을 Pseudo Labeling[17]이라 한

다. 이블이 없는 데이터에 클래스 별 소속 확률을 기반

으로 이블을 부여할 정이므로 출력층의 활성 함수는 

Softmax로 설정해둔다. Softmax의 경우 클래스 별 확률을 

나타내는 함수로 이를 이용하면 모델의 결과값은 결함 

혹은 비결함일 확률 두 개의 값으로 구성되어 있고 두 확

률의 합은 1이다. 그 기에 둘  더 큰 확률을 기반으로 

데이터에 측한 이블을 부여하 다.

최적화 알고리즘은 Adam을 이용하였으며 학습률은 오버

슈팅을 방지하기 위하여 0.001로 설정하였으며 손실 함

수는 sparse_categorical_crossentropy를 채택하여 그림 7와 

같은 모델을 구성하였다. 초기의 학습을 포함한 모든 학

습마다 모델의 구조는 같으나 출력층의 가중치는 각 실

험마다 무작위로 초기화 되도록 하였다.

4. 실험 및 결과

상술하 듯이 기 지도 학습에서 쓰이는 데이터와 

크기를 각각 60, 90, 120, 150, 180개로 설정하 다. 각각 

다른 크기의 기 데이터를 라고 부르며 이는 의 

데이터를 복사하여 동일한 데이터 내에서 설정된 크기에 

맞게 무작 로 추출한다. 이를 통해 이블의 양 인 측

면에서의 모델의 성능에 끼치는 향력을 악할 것이

다. 를 빼고 남은 데이터는 이블이 없다고 가정할 

데이터인 라 하며 이는 Pseudo Labeling 과정을 통해 

이블을 부여한 후 정해진 크기만큼 매 사이클마다 

에 추가할 것이다.

(그림 8) 2차 데이터 분류

(Figure 8) Second Data Classification

지도 학습을 진행할 때 성능의 변화를 악하기 

해 동일한 횟수의 지도 학습 사이클을 진행하며, 매 사

이클 마다 로 학습을 마친 모델을 이용하여 Test_Data

에 한 성능을 장한다. Pseudo Labeling 하여 추가되는 
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Initial 


Cycle
0

Cycle
1

Cycle
2

Cycle
3

Cycle
4

         

 60 168 432 276 324 384 216 492 108 600 0

 90 192 408 294 306 396 204 498 102 600 0

 120 216 384 312 288 408 192 504 96 600 0

 150 240 360 330 270 420 180 510 90 600 0

 180 264 336 348 252 432 168 516 84 600 0

(표 1) 사이클 종료 후 데이터의 크기

(Table 1) Data size after end of cycle 

(그림 10) 기 데이터 크기의 따른 모델 별 정확도

(Figure 10) Performance of The Model According to The Size of Initial Labeled Data

데이터의 크기는 를 사이클의 횟수로 나  값을 장

한 step_size라고 하겠다.

사이클마다 모델은 동일한 구조를 가지지만 가중치는 무

작위로 초기화 하여 재학습이 되지 않도록 하였다.

과 합을 방하기 하여 Tensorflow에서 제공하는 2

개의 콜백 함수를 사용하 다. ReduceLROPlateau를 이용

하여 학습 도  validation_loss가 3번의 epoch동안 떨어지

지 않을 경우 학습률에 1/10을 곱하도록 하 다. 

EarlyStopping 콜백 함수 역시 validation_loss를 기반으로 

손실값이 5번의 epoch 동안 0.02 이상 작아지지 않는다면 

학습을 종료하고 가장 좋은 성능을 기록한 epoch의 가

치를 장하도록 설정하 다.

(그림 9) 사이클 별 수행 과정

(Figure 9) Process of Cycle

지도 학습에서 Pseudo Labeling의 경우 다음과 같이 

진행하 다. 로 학습한 모델을 이용하여 를 측

한다. 이 측값에서 결함일 확률이 가장 큰 데이터를 

step_size의 30%만큼 그리고 비결함일 확률이 가장 큰 데

이터를 step_size의 70%만큼 확률에 의거하여 이블을 

부여한 후 에 추가하며 해당 데이터를 에서 삭제

한다. 의 표 1에서 데이터의 크기는 사이클이 끝난 후

의 크기이다. 기 의 크기에 상 없이 지도 학습 

사이클이 끝난 이후에는 동일한 600개의 데이터를 기반

으로 학습  Test_Data에 한 측을 하게 된다.

기 학습 데이터의 크기의 향력을 악하고 이에 

한 일반성을 얻기 하여 동일한 조건  실험 방법을 

이용하여 5번의 실험을 하 다. 실험의 평균과 표 편차

에 한 그래 를 그림 10에서 확인 가능하다. 
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기 데이터의 크기가 가장 작은 모델의 결 값인 

란 선은 모든 사이클에서 Test_Data에 한 정확도 면에

서 가장 큰 편차와 가장 낮은 평균을 가진다.

기 데이터가 많으면 많을수록 편차가 작아지는 경

향을 보이며 이는 실험 인 경험에 의해서도 비슷한 결

과를 얻을 수 있다.

데이터의 크기가 90인 모델의 경우 지도 학습이 3회 

진행 을 때 편차가 상 으로 큰 모습을 보인다. 이는 

5개의 결과  하나의 결과가 지도 학습 과정  훈련

이 원활히 진행되지 않아 정확도가 갑작스럽게 하락한 

것을 확인하 다. 그러나 이 데이터를 포함하여도 지

도 학습이 진행될수록 안정 으로 성능이 향상 하 다.

기 데이터의 크기는 모델의 성능에 향을 끼치고 

있으며 가장 큰 차이를 보이는 두 경우 6%에 가까운 성

능 차이를 가지기도 했다.

한, 그림 10에서 찰 할 수 있듯 기 데이터의 크

기가 다르더라도 일정 구간 내에서는 비슷한 기 성능

과 최종 성능을 얻게 된다.

체 데이터 비 5% 이하의 데이터에 이블을 부여

하여 최고 성능으로 92%를 기록하 으며, 체 데이터에

서 80%만큼의 이블을 가지고 학습을 진행하 을 때의 

성능은 97%를 기록하 다. 이 결과를 통해 매우 은 크

기의 데이터만을 가지고 일정 수 의 성능을 이끌어 낼 

수 있으며, 기 데이터의 크기에 따라 최종 성능에서 유

의미한 차이를 찰할 수 있었다.

5. 결   론

본 논문에서는 선로 체결 장치의 결함을 지도 학습

과 이 학습을 통해 학습한 모델을 이용하여 검출하

다. 지도 학습 과정에서 매 사이클마다 학습을 마친 모

델이 일정한 양의 데이터를 측한 확률에 의거하여 

Pseudo Labeling 후 이를 다시 학습 데이터에 추가하는 

과정을 통해 진 인 성능의 향상을 얻을 수 있었다.

지도 학습 훈련 데이터 크기의 10%보다 은 훈련 데

이터를 기에 이용하여 최고 성능이 5%가량 차이나는 

수 까지 학습이 되었음을 확인할 수 있었다.

이번 실험에서는 기 데이터 크기의 향력을 악

하 으나 데이터를 수집할 때 비용 감 혹은 모델의 학

습 속도 향상을 해 어느 지 에서 기 데이터의 크기

에 따라 성능에 큰 차이를 보이는지 악해야 할 필요가 

있다. 한, 기 데이터의 크기가 다르더라도 해당 실험 

환경에서는 기 성능 비 3~4% 정도의 성능 향상을 보

이는 것을 찰할 수 있었다. 이는  Contrastive 

Learning[11,18] 혹은 Active Learning[19]과 같은 기술을 

추가 인 성능 향상을 해 사용할 수 있는지 연구할 필

요가 있다. 만약 개선을 통해 모델의 측 성능이 올라간

다면 선로 데이터만이 아닌 다양한 데이터를 이용한 학

습을 통해 지도 학습을 한 모델이 여타 이 학습에 쓰

이는 모델과 같이 확장성을 가지는지 확인이 필요하다.
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