
Implicit Neural Representations를 
이용한 이상 탐지
신은호, 전윤호

한밭대학교

20221055@edu.hanbat.ac.kr, yhjeon@hanbat.ac.kr

Anomaly Detection using
Implicit Neural Representations

　Shin Eun Ho, Yunho Jeon

Hanbat Univ.

요 약

제조 현장에서 불량 검출을 찾는 것이 중요하지만 인공지능을 이용한 탐지는 이상치 데이터의 부족으로 정답레이블이 없
는 비지도 학습이 주로 사용된다. 본 논문에서는 재구성 방식인 Implicit Neural Representations(INR)이 이상 탐지에 사

용될 가능성을 확인해 보고자 한다. 비교를 위해 기본적인 Convolutional Autoencoder(CAE)를 사용하여 비교해 보았고

CAE와 INR의 학습 과정에 차이로 인해 INR이 CAE보다 불량인 부분의 학습이 늦게 된다는 것을 확인하여 INR 이상
탐지에 활용될 가능성이 있음을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

제조 현장에서는 제품의 불량을 탐지하고 찾아내는 것이 중요하다. 하지

만이상 데이터는정상데이터보다상대적으로적기 때문에비지도학습방

법 중 하나인 재구성 방식을 활용한 이상 탐지가 많이 활용되고 있다. 그

중 CAE(Convolution Autoencoder)는 자주 쓰는 방법의 하나다. 하지만

CAE가 비정상인 데이터까지 잘 학습한다는 한계점이 존재한다[1]. 이러

한 한계점을 해결하기 위해서 또 다른 이미지 재구성 방법 중 하나인

INR(Implicit Neural Representations)를 이용하는 방법을 생각했다.

본 논문에서는 INR이 이미지를 학습할 때 어떠한 과정
으로 학습하는지 보고 CAE와 비교하여 INR이 이상 탐지를
할 수 있는지의 가능성을 확인하는 것이 목표이다.

Ⅱ. 재구성 방식을 활용한 이상 탐지 방지

2.1 CAE
CAE[2]는 Autoencoder를 변형한 모델로 합성 곱 계층을 이용하여

이미지 처리가 잘 되는 특징이 있다. 입력 데이터의 패턴을 학습해서 최

대한 유사한 데이터를 새롭게 생성하는 것이 목표이다.

CAE의 구조는 크게 보면인코더, 디코더로 구성되어 있다. 인코더에

서 입력 데이터가 합성 곱과 pooling 연산을 통해 데이터의 공간적인 특

징이 추출되면서 저차원의 벡터로 전환된다. 디코더에서는 인코더의 반

대과정이수행된다. 데이터가다시 원본데이터와같은 고차원벡터로재

구성된다.

CAE로 이상탐지를하는아이디어는 CAE가 정상데이터의 잠재공간

을 학습하고 이상 데이터가 들어오면 CAE가 학습된 정상데이터처럼 재

구성하여서 생기는 원본 이미지 사이의 재구성 오류를 구해 임계값 이상

이 나오는 데이터에 대해 이상치라고 판단하여 구한다.

2.2 INR

INR[3]은 신경망을 사용하여 데이터를 효과적으로 표현하는 개념이
다. 기존 연구들은 이미지를 처리할 때 보통 RGB 값을 가지는 행렬로 표
현하는데 컴퓨터가 이미지를 처리하는 방식을 함수로 생각하면 컴퓨터는
입력 신호인 x, y 좌표로 받아 R, G, B 각각의 값으로 출력하는 함수로
생각해 볼수 있다. INR은 이러한함수를신경망으로 표현해 그신경망을
학습하여 이미지를 효과적으로 재구성하는 것이 목표이다.
본 논문에서 사용한 INR 구조[4]는 SIREN (Sinusoidal

Representation) 모델을사용했다. INR도 크게 인코더와 디코더로구성되
어 있는데 인코딩은 이미지를 I라 하고 I[x, y]가 RBG 값을 반환하도록
한다. 파라미터를 로 픽셀 위치를이미지의 RGB 값으로 매핑하는 함수
를 f (x, y) = (R, B, G)로 정의하고이미지에 f를일종의왜곡측정하에
overfitting 하여 인코딩하는 방식이다. 디코딩은 인코딩에서 저장된 양자
화된 가중치 가 주어지면 단순히 함수 f를 모든 픽셀 위치에서 평가하
여 이미지를 재구성한다.
INR 이상 탐지 아이디어는 INR이 이미지를 재구성할때 이미지의 일

부를 먼저 디코딩하거나 낮은 해상도 이미지를 디코딩함으로써 이미지를
점진적으로디코딩하는방식으로 학습도중적절하게멈추면 불량이있는
부분은재구성이제대로 되지 않아 그 재구성 오류를 확인하여이상치 부
분을 탐지하는 아이디어이다.

그림 1. INR 구조



Ⅲ. 실험 결과 및 분석

3.1 데이터셋

사용한 데이터는 BTAD(BeanTech Anomaly Detection)[5]을 사용하
였다. BTAD는 세 가지 산업용 제품의 RGB 이미지이다. 정상인 학습 이
미지와 정상과 불량 두 가지가 있는 테스트용 이미지, 테스트 데이터 중
불량인 이미지의 Ground Truth가 있다. Product 1은 이미지 크기가
1600x1600인 이미지 400장, Product 2는 이미지 크기가 600x600인 이미
지 1000장, Product 3은 이미지크기가 800x600인 이미지 399장이포함되
어있다. 제품 중 Product 1을 사용 하였고 test 데이터 중 이상치가 있는
0번째 data를 사용했다.

3.2 실험 방법

실험 방법으로는 CAE와 INR 각각 같은이미지를재구성하도록 한가
지의 이미지로만 학습하였다. 그림 2의 좌상단 이미지는 학습에 쓴 원본
이미지이고 좌하단 이미지는 불량인 부분을 표시한 Ground Truth이다.
CAE는 입력 값으로 원본 이미지를 넣었고 INR은 입력값으로 원본 이미
지의 2D 픽셀 위치를 좌표로 표현한 x, y 값을 사용했다. CAE와 INR의
학습이 어떻게 되는지 비교를 위해 학습 epoch 따라 원본과의 차이를 비
교하였다. 원본 이미지와 재구성 이미지 차이는 절댓값을 사용하여 이미
지 차이를 구할 때 음수 값이나 큰 값이 결과의 변화를 주지 않게 했다.

3.3 실험 결과

실험 결과로 그림 2의 오른쪽 이미지들은 학습에따른 원본과 재구성
의이미지차이를시각화한이미지이고위쪽이 CAE이고아래쪽이 INR이
다. 이미지의유의미한변화를보기위해학습수은 40단위로비교하여결
과를 확인하였다.
학습 과정에 대해서 CAE는 불량인 부분도 초기부터 학습이 되는 반

면 INR은 불량인 부분이 CAE보다 늦게 학습이 되는 것을 그림 2에서볼
수 있다.

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 비지도 학습 중 하나인 CAE와 INR의 학습 과정을 비
교하여 INR을 활용한 이상탐지가능성을확인해봤다. 학습 과정에서불
량인 부분도 초기부터 학습되는 CAE와 달리 INR은 이미지에서 불량인
부분이 학습이 늦게 되는 과정이기 때문에 학습 수에 따른 이상 탐지를
기대할 수 있을 것 같다.
향후 연구에서 INR을 사용하여 효과적으로 이상 탐지를 할 수 있는

모델을 만들 예정이다.
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그림 2 (좌) 상단 이미지는 원본, 하단 이미지는 Ground Truth (우) 원본과 재구성의 이미지 차이를 표시
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