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딥러닝을 이용한 PCB 필름 미박리 양품 정
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Determination of PCB film of Un-peeling Defect Using Deep Learning
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요 약

최근 인공지능 알고리즘으로 표되는 머신러닝  딥러닝 알고리즘이 다양한 분야에서 측, 분류, 군집화 

등과 같은 분야에 용하고자 하는 노력이 지속되고 있다. 이에 본 논문에서는 PCB의 보호용 필름의 미박리 

상태를 디젝트론2를 이용하여 검출하는 알고리즘을 제시한다. 반사 임계각 42.8˚의 조건으로 촬 된 이미지로 

61장의 데이터를 기반으로, 42장의 데이터를 학습에 19장의 데이터를 검증에 사용하 다. 딥러닝을 이용한 

PCB 미박리 필름 검출 결과 19장의 검증 데이터  16장 검출, 3장 오검출 결과를 얻었다. 

ABSTRACT

Recently, the effort is continuously applied in machine learning and deep learning algorithm which is represented as 

artificial intelligence algorithm in the varies field such as prediction, classification and clustering. In this paper, we  

propose detection algorithm for un-peeling status of PCB protection film by using Dectron2. We use 42 images of data 

as training and 19 images of data as testing based on 61 images which was taken under the condition of a critical 

reflection angel of 42.8°. As a result, we get 16 images that was detected and 3 images that was not detected among 

19 images of testing data.
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Ⅰ. 서 론

최근 인공지능 알고리즘으로 표되는 머신러닝  

딥러닝 알고리즘이 다양한 분야에서 측, 분류, 군집

화 등과 같은 분야에 용하고자 하는 노력이 지속되

고 있다[1-10]. 특별히 상을 이용하여 정상 상태와 

비정상 상태를 분류하고자 하는 노력도 지속되고 있다. 

PCB 기 의 경우, 운송이나 작업 과정에서 손상 

등을 방지하기 하여 필름을 부착한 후 이송하는 것

이 일반 이며, 이송이 끝난 후 가공이나 다른 작업을 

해서 부착된 보호용 필름을 탈착하는 작업을 수행

한다. 필름을 탈착하는 과정에서 온 하게 탈착되지 

않거나, 보호용 필름이 찢어지는 등 손상된 상태가 발

생하게 된다. 이 경우 지 까지는 사람의 에 의한 

손상 상태를 검출해 왔으나 검출 수율이 낮아 이를 

딥러닝으로 검출하는 기법이 요구되고 있다. 
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backbone AP AP50 AP75 APS APM APL
MNC[3] ResNet-101-C4 24.6 44.3 24.8 4.7 25.9 43.6

FCIS[4]+OHEM ResNet-101-C5-dilated 29.2 49.5 - 7.1 31.3 50.0

FCIS+++[4]+OHEM ResNet-101-C5-dilated 33.6 54.5 - - - -

Mask R-CNN ResNet-101-C4 33.1 54.9 34.8 12.1 35.6 51.1

Mask R-CNN ResNet-101-FPN 35.7 58.0 37.8 15.5 38.1 52.4

Mask R-CNN ResNeXt-101-FPN 37.1 60.0 39.4 16.9 39.9 53.5

표 1. 인스턴스 세분화 모델 성능 비교
Table 1. Instance segmentation model performance comparison 

PCB와 련한 PCB 자체의 결함 검출 등에는 머신

러닝  딥러닝을 이용한 연구[11-12]가 있었으나, 보

호용 필름의 미박리 상태를 검출하는 연구는 없는 실

정이다. 이에 본 논문은 PCB의 보호용 필름의 미박

리 상태를 딥러닝을 이용하여 검출하는 알고리즘을 

제시하고 그 결과를 보고한다. 

Ⅱ. PCB 보호필름 미박리 검출

2.1 PCB 미박리 상태

PCB 원 을 제조한 후 이를 이동하는 단계에서 PC

B 원 의 손상 등을 방지하기 해 PCB 보호용으로 

필름(투명 필름)을 착한다. PCB 원 에 부품 등을 

마운  할 때 손상 등을 방지하기 해 사용한 PCB 

보호용 필름을 자동으로 제거해야만 한다. 그러나, 자동 

제거 작업 공정에서 완 히 제거되지 않고 일부 남아 

있는 PCB 보호용 필름을 검출하는 기술이 요구된다.

2.2 PCB 미박리 필름 검출의 기술  한계

지 까지 검토된 PCB 미박리 필름에 한 기술  

한계는 특정 시간 내 투명 필름의 유무 단이 불가

능하고, 경계, 색감 등의 차이 검출을 시도하 으나 

분명한 차이가 없어 미박리 필름 검출이 불가능하며, 

필름의 두께가 무 얇아 3D 비  활용이 불가능하

고, 시료가 다양하여 case by case 응 불가능(인쇄

된 PCB 기 의 색상, 패턴)하고, 이동  검사가 어

렵고 검사 장치의 설치 공간이 한정된다는 , 일반 

원에서 시료 변색 문제로 원은 노란색(yellow)만 

가능하다는 , 시료가 다양(인쇄된 PCB 기 의 색

상, 패턴)하고 시간이 지남에 따라 변색  이동함에 

일정 시간 내 정확히 투명한 필름의 특징 을 찾을 

수 없다는 문제 이 있다.

2.3 딥러닝 기법 알고리즘

2.3.1 CNN

CNN은 이미지의 특징을 추출하기 한 컨볼루션

(Convolution)기반 필터링을 신경망과 결합시킨 구조

로써, LeCun 등에 의해 처음 제안되었다[1]. Compute

r Vision 분야에서 가장 많이 사용되는 딥러닝 모델

로 인간의 시신경 구조를 모방한 기술이다. 그림 1은 

CNN의 구조를 나타낸 그림이다. 

그림 1. CNN의 구조
Fig. 1 CNN framework

2.3.2 Mask R-CNN

CNN은 결과물의 형태에 따라 물체 분류(Image Cl

assification), 물체 탐지(Object Detection), 형태 세분

화(Semantic Segmentation), 인스턴스 세분화(Instanc

e Segmentation) 모델로 구분 할 수 있다. Mask R-C

NN[2]은 기존 물체 탐지를 한 Faster R-CNN에서 

인스턴스 세분화를 수행하기 해 고안된 모델이다. 

Mask R-CNN은 Faster R-CNN의 각 RoI(Region of 

Interest)에 해 pixel 단  segmentation mask를 

측하는 branch를 추가한 모델로 2 단계의 구조를 가

진다. 1단계는 RPN(Region Proposal Network) 단계

로 찾고자 하는 물체의 역을 제안(Region Proposal)

한다. 2단계는 각각의 RoI에 한 binary mask를 하

는 단계로 RoIAlign을 사용한다. RoIAlign은 bilinear 
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interpolation 연산을 사용하여 각각의 상 역으로

부터 물체의 feature map을 높은 정확도로 생성한다. 

이후 feature map은 분류층(Classification)  경계 

상자 회귀층(Bounding-Box Regressor Layer)으로 

달되어 물체의 경계상자를 정확하게 탐지하고, 동시에 

Mask Bracnch로 입력되어 경계 상자 내에서 물체의 

형태를 결정한다. 그림 2는 이와 같은 Mask R-CNN 

모델의 구조를 나타낸 것이다. 

본 논문에서는 표 1에서와 같이 COCO(Common O

bjects in Context) test 이미지를 상으로 COCO 20

15  2016 Instace challenges에서 우승한 MNC[3], 

FCIS[4]모델과 Mask R-CNN 모델의 세분화 AP 성

능을 비교한 결과에서 가장 우수한 성능을 보이는 M

ask R-CNN 모델을 PCB 기  필름 비정상 탈착 결

함을 검출하는데 이용하 다.

그림 2. Mask R-CNN의 구조
Fig. 2 Mask R-CNN framework 

2.3.3 Detectron2

Detectron2[5]1)는 FAIR(Facebook Artificial Intellig

ence Research)에서 개발한 객체 탐지 알고리즘을 구

하는 오  소스 랫폼이다. 앞서 설명한 Mask R-

CNN을 benchmark한 랫폼으로 Pytorch를 기반으로 

설계되었다. 모듈 형식으로 설계되어 향후 지속 인 

개선된 모델 구축이 가능한 장 을 가지고 있다[6]. 

Mask R-CNN, RetinaNet, Faster R-CNN, TensorM

ask, DensePose  기타 객체 감지 방법을 구 하고 

있다. 세분화 측면에서의 유형으로는 Semantic Segm

entation, Instance Segmentation, Panoptic Segmentat

ion을 지원하고 있다. 그림 3은 Detectron2를 이용한 

객체 탐지의 로 Panoptic Segmentation으로 세분화

하여 객체를 탐지한 것을 볼 수 있다.

그림 3. Detectron2를 이용한 객체 탐지 시 
Fig. 3 For example of Object Detection using Detectr

on2 

2.2 평가지표

딥러닝 모델의 성능을 평가하기 한 지표로 혼동 

행렬(Confusion Matrix)를 기반으로 재 율(Recall), 정

도(Precision)를 주로 사용한다. 재 율은 실제로 정

답인 데이터를 모델이 정답으로 측한 데이터 수의 

비율을 말한다. 정 도는 모델이 정답으로 측한 데이

터  실제로 정답인 데이터 수의 비율을 말한다. 재

율과 정 도는 식 (1), (2)과 같은 식으로 나타낸다.

그림 4. 혼동행렬 

Fig. 4 Confusion matrix 
 




                  (1)

 


               (2)

 

여기에서 TP(True Positive)는 실제 PCB 시료 표

면에 필름이 비정상 으로 탈착된 불량을 불량으로 탐

지한 경우, FN(False Negative)는 실제 불량을 불량으

로 탐지하지 않는 경우, FP(False Positive)는 실제 불

량이 아닌 부분을 불량으로 탐지한 경우를 말한다.

1) https://github.com/facebookresearch/detectron2, 2019.
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2.4 딥러닝 모델 학습

2.4.1 학습 데이터

학습  검증에 사용한 데이터는 리스 시스템(주)

에서 제공 받았으며, 데이터는 PCB 시료 표면에 필름

이 정상 으로 탈착이 되어있는지 유/무 확인, 카메라 

vision으로 PCB 시료의 필름 유/무의 공통되는 차이

으로 양/불 단 가능한지 확인을 목 으로 착 

보호 필름(굴 률 1.47), 반사 임계각 42.8˚의 조건

으로 촬 된 이미지로 61장의 데이터를 수집하 다.

수집된 데이터는 Labelme 도구를 이용하여 이미지 

내 불량 역 외각을 으로 연결하는 polygon 형식

으로 이블링(Labeling) 작업을 진행하 다. 그림 5

는 이블링 , 후의 시이다.

  

그림 5. 데이터 이블링 , 후 시 

Fig. 5 For example of (a) before labeling (b) after lab
eling 

Detectron2를 이용한 모델 학습에서 데이터는 COC

O(Common Objects in Context) json 형식으로 구성

되어야 한다. 그에 따라 각 이미지에 해 이미지 경

로, 높이, 비, ID, 카테고리, 클래스  주석에 한 

모든 정보가 json 형식에 포함되어야 한다. 학습  

검증 데이터 구성에는 학습에 42장 검증에 19장으로 

구성하 다.

2.4.2 학습

본 연구는 COCO에 해 사  학습된 Mask R-C

NN을 사용하여 수행하 다. COCO에 학습된 Resnet5

0을 이용하 다. 학습에는 4개의 GPU가 장착된 워크

스테이션(CPU: Intex(R) Xon(R) Gold 5218R 2.10 G

Hz RAM: 376GB, GPU: NVIDIA RTX A5000)에서 

단일 GPU로 학습을 수행하 다. 

먼  학습을 해 비된 데이터 로드가 필요하다. 

데이터가 COCO 데이터 json 형식으로 작성되어 있는

지 확인하고 Detectron2 데이터셋 카탈로그에 데이터

를 등록한다. 데이터 등록 후 학습을 진행하 다. 본 

연구에서 수행한 학습 라미터는 표 2에 정리하 다.

 표 2. 학습 라미터 

Table. 2 Training Parameter

Batch 8

Learnig rate 0.0001

Max Iteration 10,000

2.4.3 검출 결과

딥러닝을 이용한 PCB 기  필름 탈착 불량 검출 

확인 결과를 그림 6에 나타내었다. 인스턴스 세분화로 

불량의 치를 특정해주는 것을 볼 수 있다. 체 검

증 이미지 확인 결과 19장의 검증 이미지  16장의 

정상 검출, 3장의 오검출 결과를 나타내었다. 이 결과

는 100%의 재 율, 84.2 %의 정 도를 나타내었다. 

그림 7은 오탐지 결과로 데이터양의 부족에 따른 결

과로 보인다.

 그림 6. 딥러닝을 이용한 PCB 기  미박리 필름 

검출 결과 

Fig. 6 The results of detection PCB substrate unpeeled 
film using deep learning

 

 그림 7. 딥러닝을 이용한 PCB 기  미박리 필름 

검출 오탐지 결과 

Fig. 7 The results of false detection PCB substrate unp
eeled film using deep learning
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Ⅲ. 결론

육안으로 구별하기 어려운 PCB 필름 박리 양품, 

불량 정을 딥러닝을 이용하여 정 가능 여부를 확

인하 다. PCB 시료 표면에 필름이 정상 으로 탈착

이 되어있는지 유/무 확인, 카메라 vision으로 PCB 

시료의 필름 유/무의 공통되는 차이 으로 양/불 

단 가능한지 확인을 목 으로 하고 착 보호 필름

(굴 률 1.47), 반사 임계각 42.8˚의 조건으로 촬

된 이미지로 61장의 데이터를 리스 시스템(주) 제공 

받았고, 42장의 데이터를 학습에 19장의 데이터를 검

증에 사용하 다. 딥러닝을 이용한 PCB 미박리 필름 

검출 결과 19장의 검증 데이터  16장 검출, 3장 오

검출 결과를 얻었고, 이 결과는 100 %의 재 율, 84.2 

% 정 도로 표 할 수 있다. 데이터 양을 증가시킬 

수 있는 방안이 필요하며, 이터 양이 증가한다면 더 

높은 검출 성능을 기 할 수 있을 것으로 보인다.  
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