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ABSTRACT 
 
In a typical initial setup of a PCB component inspection system, operators should manually input various 

information such as category, position, and inspection area for each component to be inspected, thus causing much 

inconvenience and longer setup time. Although there are many deep learning based object detectors, RetinaNet is 

regarded as one of best object detectors currently available. In this paper, a method using an extended RetinaNet is 

proposed that automatically detects its component category and position for each component mounted on PCBs from 

a high-resolution color input image. We extended the basic RetinaNet feature pyramid network by adding a feature 

pyramid layer having higher spatial resolution to the basic feature pyramid. It was demonstrated by experiments that 

the extended RetinaNet can detect successfully very small components that could be missed by the basic RetinaNet. 

Using the proposed method could enable automatic generation of inspection areas, thus considerably reducing the 

setup time of PCB component inspection systems. 
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1. 서  론1 

최근 모바일폰 같은 전자기기의 고성능화, 소형화가 진

전됨에 따라 기기 안의 인쇄회로기판 (PCB)위에 있는 부

품의 고집적화, 초소형화가 급격히 진행되고 있다. 또한 

점점 늘어나고 있는 차량의 지능적인 전자제어를 위한 

PCB의 무결성이 요구되고 있다. 이러한 PCB 부품의 장착 

및 납땜 상태를 자동 검사하는 시스템이 PCB 생산 품질 

관리의 핵심 장비로 생산 현장에서 필수적으로 사용되고 

있는 추세이다. 

PCB 검사 장비에서 흔히 검사할 각 부품의 종류 및 위

치, 검사 영역을 장비 셋업 과정에서 작업자가 수동으로 

입력해야 하는 번거로움이 많이 발생하여 장비 셋업 시

간의 상당 부분을 차지하고 있다. 

 
†E-mail: thcho@koreatech.ac.kr 

본 논문은 2D 카메라로 얻은 PCB 컬러 영상을 입력으

로 각 부품의 종류와 위치, 부품영역을 심층신경망을 이

용하여 자동으로 추출하는 방법을 제안한다. 

범용적인 영상인식 딥러닝 네트워크는 크게 객체분류

(object classification), 객체검출(object detection), 객체분할(object 

segmentation)의 세 부류로 나뉜다. 객체분류는 주어진 영상

이 어떤 종류(class/category)인지 분류하는 것이고, 객체검

출은 주어진 영상 내에 있는 물체들의 위치를 찾고 종류

를 판별하는 것이며, 객체분할은 영상내의 물체들의 영역

들을 분할하는 것을 뜻한다. 

객체분류기로 흔히 사용되는 Convolutional Neural 

Networks(CNN)은 Lecun[1]이 이전의 신경망인 완전연결

(fully connected) 신경망의 단점을 보완하여 네트워크 층수

가 많은 신경망의 학습을 가능하게 하는 CNN을 제안하

여 필기체 우편번호 인식에서 기존 신경망보다 우수한 

인식 성능을 보여주었다. 이 후 보다 깊은 CNN인 AlexNet 
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[2]이 획기적인 영상분류 성능을 보여주면서 딥러닝 연구

가 폭발적으로 일어나 ResNet[3], VGG16[4]같은 보다 발전

된 CNN 구조가 발표되었다. 이러한 CNN을 기반으로 다

양한 객체검출 방법이 제시되었다. 

객체검출은 영상 내에 있는 각 객체의 위치를 객체를 

감싸는 바운딩 박스(bounding box)로 찾고 객체 종류(class)

를 분류한다. 객체검출 방법은 Region Proposal Network 

(RPN)[5]을 사용하여 객체후보영역을 추출한 후 이 영역

들에 대해 분류넷 (classification net)와 회귀넷(regression net)을 

통하여 객체의 종류를 분류하고, 위치를 찾아내는 2단계 

방법(Two-stage method)과 RPN없이 정해진 위치와 크기를 

기반으로 하여 객체의 위치를 찾고 분류하는 1단계 방법

(One-stage method)으로 크게 나뉜다. 대표적인 2단계 방법

으로는 Faster RCNN[5]이 있고, 1단계 방법으로는 Yolo[6], 

SSD[7], RetinaNet[8] 등이 있다. [9]는 Faster RCNN과 Yolo

의 성능 비교를 보여준다. 일반적으로 2단계 방법이 1단

계 방법보다 인식 성능이 더 우수하지만 속도가 느린 단

점이 있다. 1단계 방법은 극심한 전경/배경(foreground/ 

background) 클래스 불균형문제로 인해 성능이 2단계방법

보다 뒤떨어지는 것으로 알려져 있다. 

하지만 최근에 발표된 RetinaNet은 많은 배경샘플들의 

loss는 낮춰서 개수가 훨씬 적은 전경/객체(foreground/object) 

샘플들의 loss에 집중할 수 있게 하는 focal loss를 이용한 

적절한 학습이 가능하게 하여 Faster RCNN 같은 최신의 2

단계 방법보다 동등하거나 더 나은 성능을 내면서 속도

가 빠른 장점이 있다. 

RetinaNet은 ESRI Object Detection Challenge 2019, NATO 

Innovation Challenge 같은 최근의 경연대회에서 우승한 네

트워크로서 현재 성능이 가장 우수한 객체검출기 중 하

나로 손꼽힌다. 논문으로는 RetinaNet이 도로파손 검출[10], 

도로면 마킹(marking) 검출[11], 선박 검출[12], CT lesion 검출

[13] 등을 비롯한 여러 응용에서 성공적으로 적용되고 있

지만, PCB 부품 검출에 적용된 적은 거의 없다. 

본 논문에서는 컬러 입력 영상으로부터 PCB에 실장된 

각 부품에 대해서 종류와 위치를 자동으로 검출하는 확장

된 RetinaNet을 제안한다. 확장된 RetinaNet은 기본 RetinaNet

의 특징피라미드(feature pyramid)에 한 단계 고해상도 특징

맵(feature map)을 추가하여 만들어진다. 이를 이용하면 각 

부품에 대한 검사 영역을 사용자의 입력 없이 자동 설정

할 수 있게 되어 사용자의 편의성이 대폭 향상될 수 있다. 
 

2. RetinaNet [8] 

RetinaNet은 백본넷(backbone network)와 2개의 서브넷

(subnet)으로 구성된다. 백본넷은 입력 영상 전체에 걸쳐서 

convolutional feature map을 계산하는 역할을 하며, 백본넷 출

력으로부터 첫 번째 서브넷은 객체분류를 하고, 두 번째 

서브넷은 bounding box regression을 하는 넷이다. 

RetinaNet의 백본넷으로 Feature Pyramid Network (FPN)[14]

이 사용된다. FPN은 한 해상도의 입력영상으로부터 

convolutional 다중스케일 특징 피라미드(feature pyramid)를 효

율적으로 생성한다. 각 피라미드 레벨은 다른 스케일에서 

객체를 검출하는데 사용된다. 기본 RetinaNet은 ResNet이나 

VGG16같은 CNN 구조 위에 P3~P7 레벨을 갖는 FPN를 구

성한다. (여기서 Pk는 입력영상보다 2k 낮은 해상도를 가

진다.)  Fig. 1에 ResNet FPN 백본 구조의 RetinaNet을 보인다. 

 

 
Fig. 1. RetinaNet network architecture with ResNet FPN 

backbone [7]. 

 

 
Fig. 2. FPN with P2 added to the basic RetinaNet. 

 
앵커(Anchors)는 기본 RetinaNet 구조에서는 피라미드 레

벨 P3~P7에서 322 ~ 5122영역을 가진다. 각 피라미드 레벨

에서 기본 aspect ratios {0.5, 1, 2}와 크기 {20, 21/3, 22/3}에서 앵

커가 생성된다. 각 레벨마다 앵커의 개수 A는 9가 되고, 

전체로는 입력영상에 대해서 32-813 픽셀까지의 스케일 

범위를 갖게 된다. 한 단계 고해상도 피라미드레벨 P2을 

추가하면 피라미드 레벨 P2~P7에서 162-5122영역을 가지게 

되어 기본 RetinaNet보다 검출 가능 최소 크기가 1/2로 작

아져 보다 작은 부품들을 검출할 수 있다. P2를 추가한 

FPN을 Fig. 2에 보인다. 
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Classification 서브넷은 A개의 앵커와 K개의 객체 클래스

의 각각에 대해 각 공간위치에서 객체 존재 확률을 예측

하는 Fully Convolutional Network(FCN)이다. 3x3 convolution 

(256 filters, ReLU)를 네 번 적용 후 3x3 convolution(KA 

filters, sigmoid)을 적용하여 KA개의 출력을 얻는다. 

Box regression 서브넷은 각 피라미드 레벨에서 각 앵커

박스로부터 근처의 ground-truth 객체로 box regression하는 

FCN이다. 구조는 classification 서브넷과 같지만, 4A개의 선

형 출력을 낸다는 것이 다르다. 

Classification 서브넷과 box regression 서브넷은 같은 구조

를 가지지만 각각 독립적인 파라미터를 갖는다. 다만, 두 

서브넷의 웨이트(weights) 파라미터는 모든 피라미드 레벨

에 걸쳐서 공유된다. 

 

3. 구현 및 실험 

실험에 사용할 영상을 취득하기 위해서 같은 종류의 

PCB를 24장 사용하였다. 하나의 PCB는 부품이 실장된 총 

9개의 모듈(M0~M8)로 구성되어 있는데 M3~M5은 M0~M2 

모듈이 180도 회전된 배열이고, M6~M8은 M0~M2 모듈과 

같은 부품 배열을 갖고 있다. Fig. 3에 PCB 샘플을 보인다. 
 

 
Fig. 3. A PCB sample. 

 

M0~M2 모듈을 촬상한 영상은 학습세트로, 나머지 

M3~M8 모듈 촬상 영상은 테스트세트로 사용하였다. 

M0~M2 모듈 전체 영역을 커버하기 위해 11개의 다른 위

치에서 영상을 취득하였다. 비슷하게 M3~M8 모듈 촬상

으로 22개의 영상을 얻었다. 따라서, 학습세트는 24x11= 

264, 테스트세트는 24x22=528개의 영상으로 구성된다. 각 

영상은 3904x3904크기의 고해상도 컬러 영상이다. 검출할 

부품의 종류는 모두 53개이다. 영상에서 부품의 크기는 픽

셀 기준 40x20 ~ 880x920까지 다양하다. 하나의 영상 안에는 

많게는 수백 개의 작은 부품이 있다. 크기가 작은 부품들

은 주로 표면 실장 부품 저항, 커패시터 같은 종류이고 큰 

부품은 IC, 용량이 큰 전해 커패시터 같은 부품이다. 학습

세트는 부품 종류별로 작게는 24개, 많게는 약 15,700개의 

부품을 가지고 있다. Fig. 4에 촬상된 영상 예를 보인다. 

 

 
Fig. 4. An example of a captured image. 

 

각 부품의 종류(class)와 부품 영역을 표시하는 bounding 

box 좌표를 기록하는 annotation 툴로 LabelImg[15]을 사용하

였다. Fig. 5에 annotation 된 예를 보인다. 

 

 

Fig. 5. Examples of annotation boxes. 
 

실험에 사용된 PC는 Intel Core i7 CPU (4GHz, 16GB)와 

GPU보드로 Nvidia GeForce GTX 1080ti (11GB)에 운영체제 

Windows 10 Pro (64bit)가 설치된 것이다. 딥러닝 프레임워크

로 Anaconda 3, Tensorflow, Keras를 사용하였다. RetinaNet은 

Keras 구현 버전으로 오픈소스이나 유지, 보수가 활발히 

이루어져 많은 응용에서 사용되는 keras-retinanet[16]을 기본

으로 수정하여 사용하였다. 백본넷은 ResNet50 FPN을 채

택하였다. 

RetinaNet의 학습 및 테스트 시 GPU 메모리 부족과 긴 

학습 및 처리 시간으로 입력 영상의 크기는 원 영상의 크
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기 3904x3904에서 1600x1600 이하로 축소하였다. 

다양한 크기의 부품들을 검출하기 위해 앵커 스케일과 

aspect ratios 파라미터를 적절히 설정해야 한다. 가장 작은 

크기 (40x20)의 부품을 검출하기 위해 디폴트 값인 {20, 21/3, 

22/3}대신 {0.5, 1, 1.5}를 사용하고,  {0.5, 1, 2}의 기본 aspect 

ratios를 사용했다. 

학습은 10 epochs (5000 steps/epoch)정도로 수행하여 

classification loss가 0.1이하, box regression loss가 0.2 근처에 이

를 때까지 진행하였다. 학습 시 과최적화(overfitting)을 줄

이기 위해 각 학습 입력 영상은 수평/수직 영상 flip, 이동

(+-10%), 회전(+-10도), 스케일링(+-10%)등에 의한 랜덤 변

환(random transform)을 수행하였다. 

학습 완료 후 테스트 셋의 한 영상에 대한 부품 검출 

예를 Fig. 6에 보인다. 녹색으로 그린 annotated box와 매우 

근사하게 검출된 부품 경계가 표시됨을 볼 수 있다. (작은 

부품의 경우 검출된 경계와 annotated box와 겹치는 픽셀들

은 annotated box 컬러인 녹색으로 보인다.) 
 

 
Fig. 6. Examples of component detections (a sub image). 

Annotated boxes are colored in green and detected 

boxes are colored in the color assigned to the class 

number. 

 
객체검출기의 성능은 흔히 mAP(mean average precision)[17]

으로 나타낸다. mAP는 각 클래스별 AP값들의 평균으로 

구하는데, 각 클래스에 대한 AP는 해당 클래스에 대한 

precision-recall 곡선의 아래 면적으로 구한다. precision과 

recall은 아래와 같이 구해진다. 

precision = # true positives / # all positive detections 

recall = # true positives / # all ground-truth boxes 

보통 ground-truth bounding box Bgt와 예측된 bounding box Bp

의 IoU(Intersection over Union)>0.5이면 true positive로 판단하고, 

그렇지 않으면 false positive로 판단한다. 여기서 IoU는 Bgt와 

Bp의 겹치는 영역 넓이 / Bgt U Bp 영역 넓이로 주어진다. 

학습된 RetinaNet의 성능을 평가하기 위해서 테스트셋

에 대해서 mAP와 추론시간(inference time)을 측정하였다. 

Table 1에 디폴트 스케일과 {0.5, 1, 1.5} 설정시의 mAP 비교

를 보인다. 원 영상 크기 3904x3904를 1600x1600으로 축소

하여 학습하였지만 앵커스케일을 {0.5, 1, 1.5}를 사용하는 

것이 기본값 {1, 21/3=1.26, 22/3=1.59}으로 설정하는 것보다 더 

우수한 검출 성능을 주는 것을 알 수 있다. 이는 가장 작

은 크기(40x20)의 부품들을 정확하게 검출했기 때문이다. 
 

Table 1. mAPs for the test set and inference time per image 
for different anchor scales with random transform 

input size scales mAP 
inference time 

[ms] 

1600x1600 0.5, 1, 1.5 0.998 680 

1600x1600 1, 1.26, 1.59 0.950 690 

 
Random transform 없이 학습한 경우의 mAP는 Table 2에 

보이는 바와 같이 random transfom에 의한 data augmentation

을 이용해서 학습한 경우보다 좀떨어졌다. 과최적화로 인

한 성능 하락으로 보인다. 
 

Table 2. mAPs for the test set with/without random transform 

(scales {0.5, 1, 1.5}) 

input size random transform mAP 

1600x1600 yes 0.998 

1600x1600 no 0.975 

 
Table 3. mAPs for the test set and inference time per image 

with/without P2 (random transform, scales {0.5, 1, 
1.5}) 

input size P2 mAP 
inference time 

[ms] 

800x800 no 0.957 560 

800x800 yes 0.998 630 

 
좀 더 작은 크기의 부품을 검출하기 위해서는 앵커스케

일 설정만으로는 부족하다. 원영상(3904x3904)에서 가장 작

은 부품은 40x20이므로 레티나넷 입력 크기1600x1600으로 

축소되면 16x8 크기가 되어, 해상도가 1/8로 줄어드는 P3

에서는 2x1 크기가 되어 기본 레티나넷으로 검출이 되지

만 좀 더 작은 부품은 기본 레티나넷으로 검출되기 어렵다. 

좀 더 작은 부품을 검출하기 위해서는 기본 RetinaNet 

FPN의 P3~P7에 고해상도 피라미드레벨 P2를 추가하여 

P2~P7의 FPN을 사용하는 것이 필요하다. P2를 추가하면 

검출 가능 부품의 최소크기가 1/2로 줄어들 것으로 예상

할 수 있다. 좀 더 작은 크기의 부품을 검출할 수 있는지 

보기 위해, 입력영상을 800x800으로 좀 더 줄여서 학습시
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켰다. Table 3에서 알 수 있듯이, P2를 추가하지 않고 원 피

라미드 P3~P7를 사용했을 때 mAP는 0.957이었고 P2를 추

가해서 P2~P7을 사용했을 때 mAP는 0.998로 1600x1600, 

P3~P7의 경우와 비슷하게 우수하였다. 추론시간은 P2 추

가로 인해 13% 정도 약간 길어졌다. 하지만 P2를 추가했

음에도 불구하고 입력 영상크기 1600x1600, P2 없는 기본 

RetinaNet보다는 입력영상의 크기가 반으로 줄기 때문에 

추론속도가 약간 빠른 것을 알 수 있다. 따라서, P2가 추가

된 레티나넷은 1600x1600으로 학습시, 3904x3904크기의 원

영상에서 크기 20x10의 작은 부품도 성공적으로 검출할 

수 있을 것이다. 
 

4. 결  론 

본 논문에서는 부품이 실장된 PCB의 컬러영상으로부

터 각 부품의 종류 및 위치, 검사 영역을 최신 딥러닝 객

체검출 넷인 RetinaNet을 이용하여 자동으로 추출하는 방

법을 제안하였다. 기존의 feature pyramid P3~P7에 P3보다 한 

단계 고해상도 feature map인 P2를 추가하여 1/2배 더 작은 

크기의 부품 검출이 가능함을 보였다. 이를 이용하면 검

사 장비의 사용자 편의성이 크게 향상되고, 초기 셋업 시

간이 크게 단축될 것으로 보인다. 
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