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ABSTRACT

PCB (Printed Circuit Board) inspection using a deep learning model requires a large amount of data 

and storage. When the amount of stored data increases, problems such as learning time and insufficient 

storage space occur. In this study, the existing object detection model is changed to a continual learning 

model to enable the recognition and classification of PCB components that are constantly increasing. 

By changing the structure of the object detection model to a knowledge distillation model, we propose 

a method that allows knowledge distillation of information on existing classified parts while 

simultaneously learning information on new components. In classification scenario, the transfer learning 

model result is 75.9%, and the continual learning model proposed in this study shows 90.7%.
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1. 서  론

영상을 활용한 PCB(Printed Circuit Board) 검사

의 정확도 개선을 위해 최근 딥러닝(deep learning)

중에서도 영상 인식과 분류가 뛰어난 CNN(Convo-

lution neural networks)이 모델이 조립 불량이나, 부

품의 외관 검사 등에 주로 사용되고 있다[1]. 하지만 

딥러닝 모델의 학습 및 적용과 결과는 수집된 데이터

의 양과 질에 크게 의존하고 있어 클래스가 증가하는 

환경에서는 지속적으로 데이터를 누적해야 한다는 

문제가 발생한다. 특히 학습 환경에서 사용한 영상과 

실제 적용 환경에서 검사할 데이터의 특징이나 종류

가 다를 경우 모델 적합도가 낮아져 적용성이 떨어지

는 문제가 발생한다. PCB 검사에서도 사용된 부품이

나 기판의 종류에 따라 학습된 딥러닝 모델의 적합도

가 달라지므로 이러한 변화를 고려한 딥러닝 모델이 

필요하다[1-3].

조립된 PCB는 필요한 전자기기마다 사용되는 부

품의 종류가 다르며 크기와 모양이 달라져 여러 공장

에서 동일한 딥러닝 모델을 사용할 수 없다. 또한 전

자기기의 소형화에 따라 부품의 크기가 소형화되어 

다양성이 높아질 가능성이 있다. 일반적으로 이러한 

문제를 해결하기 위해서는 지속적으로 수집한 데이

터를 대용량 스토리지(storage)등에 보관하여 주기
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적으로 변화된 데이터의 특징까지 딥러닝 모델이 모

두 학습한 후 새로 적용해야 한다. 하지만 PCB 검사

를 위한 영상 데이터는 매우 고화질로 대용량 저장공

간이 필요하며, 영상 데이터의 개수가 많아질수록 딥

러닝 모델의 학습시간이 매우 길어지므로 새로 학습

된 모델의 배포에 필요한 시간이 늘어나기 때문에 

산업적 측면에서 활용성이 떨어진다는 단점이 있다

[1-3]. 

PCB 검사에서는 검사 정확도가 매우 중요하지만, 

생산 속도도 매우 중요하므로 대량의 데이터를 학습

하여 모델을 적용할 시에 소요되는 시간을 고려해야 

한다. 즉, 새로운 부품을 위해 적용해야하는 영상 획

득 시간과 학습 시간, 및 적용시간 등을 고려할 때 

새로 모델을 학습 할 때 기 누적된 데이터의 사용을 

최소화하고, 기존에 학습 된 모델을 활용하여 기존 

클래스의 분류 정확도를 학습할 수 있게 할 경우 학

습 시간의 큰 단축이 될 수 있다[1-3]. 

본 연구에서는 분류 객체가 증가할 때 기존 학습

된 딥러닝 모델의 가중치 정보를 잊는 치명적 망각

(catastrophic forgetting)[4] 문제를 개선하기 위하

여 CenterNet[5]을 개선한 지식 증류(knowledge 

distillation)[4,6] 모델을 제안한다. 제안한 knowl-

edge distillation 모델은 teacher모델과 student모델

의 결합 구조를 가지며, 이때 teacher모델의 ResNet 

50 백본(backbone)과 up-convolution 부는 동결 상

태이다. Student 모델의 백본 역시 동결상태이나 

up-convolution부에서는 teacher 모델의 정보를 증

류 받아 새로운 클래스의 학습을 가능하게 한다.

지속학습 연구의 경우 시나리오를 가정하여 점차 

학습 개체를 늘리는 방법으로 모델을 검증한다. 본 

연구에서는 부품의 소형화에 따른 개체 다향성을 고

려하므로, 기존 대형부품 8개에서 9개, 12개, 14개로 

부품을 점차 늘려가며 정확도를 확인한다. 이때, 기

존 8개 부품에 대해서는 10%의 학습 데이터를 사용

하며, 신규 학습 대상에 대해서는 기존 8개 부품 학습

때 사용된 양과 같은 개수만을 사용한다. 전이 학습

(transfer learning)[7]을 같은 조건에서 함께 수행하

여 본 연구에서 제시하는 모델과 결과를 비교한다. 

본 연구는 2장에서 관련 연구를 살펴보고, 3장에

서 제안하는 모델 및 시나리오에 대한 상세한 설명을 

다룬다. 4장에서는 실험과 결과를 확인하고, 마지막

으로 5장에서 본 연구의 결론과 향후 연구를 논한다. 

2. 관련 연구

2.1 지식 증류(Knowledge distillation) 기법

최근 딥러닝 모델 분야에서 활용하는 대다수의 딥

러닝 학습 프레임워크는 사전학습모델(pretrained 

model)을 제공하고 있다. 이는 대용량 영상을 활용하

여 사전적으로 학습된 모델을 사용함으로써 대략적

인 특징맵의 가중치를 이미 계산한 것이며 전이학습

(transfer learning)이라고 부른다. 일반적으로 전이

학습에서는 저수준 특징맵을 동결(freezing)한 후 고

수준 특징맵에서 미세조정을 수행한다[7]. 따라서 전

이학습에 관한 방법을 지속학습(continual learning, 

life-long learning, incremental learning)을 위하여 

사용하는 경우 치명적 망각 문제가 발생할 수 있다. 

이전 학습을 통해 만든 딥러닝 모델의 가중치를 새로 

학습시킬 모델에 전이한 후, 이전 학습 데이터 소량

과 신규 학습 데이터 대량을 넣어 학습시킬 경우 학

습데이터 불균형 문제가 발생한다. 즉, 기존 데이터

의 특징 추출에 효과적이었던 가중치가 변환될 것이

며, 대량의 신규 데이터 특징 추출을 더 잘하는 방향

으로 학습되기 때문에다. 이는 기존 학습된 가중치를 

망각하게 되는 문제가 된다[4,6,7]. 

본 연구의 대상인 PCB 부품 분류 등의 환경에서

는 지속적으로 발생하는 데이터가 극도로 많으며, 모

두 저장하기에는 저장용량 문제가 발생하므로 [1-3]

의 연구에서는 주요한 데이터 일부만을 코어세트로 

남기는 연구를 수행한 바 있다. 

이러한 경우에 신규 클래스에 대해 코어세트 데이

터 개수 이상의 데이터를 넣어 학습을 할 경우 데이터 

불균형 문제에 의해 미세조정 과정에서 신규 클래스

만을 잘 분류하고, 과거 클래스를 잊어버리는 치명적 

망각 문제가 발생한다. 치명적 망각 문제를 해결하기 

위한 여러 가지 방법이 있으나, [4]의 연구에서는 지

식 증류 방법을 활용하여 이러한 문제를 해결하였다. 

지식 증류 방법은 사전 학습된 모델에서 일부의 

정보를 새로운 학습을 하는 모델로 전달하는 방법으

로서 두개의 모델에 대한 손실을 최소화하는 방식으

로 구현된다. 따라서 학습하고자 하는 모델이 가진 

손실함수와, teacher-student 모델 간의 손실함수를 

더하여 해당 손실함수를 최소화 하는 방향으로 학습

된다[4,6]. 

이때 teacher 모델과 student 모델은 같은 형태이
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거나 다를 수 있고, 증류를 위한 레이어는 두 모델 

모두 동일하도록 변환하여 사용해야 한다. 학습 과정

에서의 저수준 혹은 고수준 특징 추출 레이어 간의 

지식 증류를 수행하는 방법과, 최종 클래스 결정 시

에 활용되는 softmax 층에서도 지식 증류를 수행하

는 방식으로 기존 연구들이 수행되었다. 즉 teacher

모델의 연산하는 과정 및 특징 추출하는 방법을 stu-

dent 모델이 모방하도록 하는 것이다. 기존 지식 증

류 모델의 경우 앙상블 등의 복잡한 모델은 고성능이

긴 하나 연산 측면에서 시간적 문제가 있으므로 이를 

모방할 수 있는 복잡도가 낮고 연산 속도가 빠른 모

델을 만들기 위한 방법으로 제시 되었다[4,6]. 

이러한 방법을 통해 기 학습에 활용했던 데이터의 

사용을 최소화 하고 teacher 모델이 특징을 추출하는 

방법만을 전수해주기 때문에 데이터의 저작권이나 

초상권 등을 보호하기 위한 방법으로도 활용되고 있

다[6].

2.2 CenterNet

객체 검지 모델은 일반적으로 one stage detector, 

two stage detector의 두 가지 방법으로 분류 가능하

며 각 방법의 장단점이 명확하다. One stage detector

의 경우 속도가 매우 빠르지만 정확도가 낮으며, two 

stage detector의 경우 그 반대다. 후자의 검출기는 

일반적으로 물체 검지를 위한 앵커(anchor)와 같이 

물체의 크기 영역을 사전에 정의하여 전체 영상에 

대해 후보지를 사전에 비교하는 방법을 거치기 때문

에 속도가 느리다. 또한 one stage detector의 경우 

특징맵의 크기를 줄이면서 물체의 검지와 물체의 크

기를 대략 지정하기 때문에 정확한 크기 검출은 힘든 

문제가 있다. 본 연구에서 활용하고자 하는 Center 

Net[3]의 경우 이러한 문제를 해결하는 one stage 

detector 방법으로서, 객체 중심점과 물체의 크기, 크

기를 보정하는 오프셋(offset)을 검출하는 방식으로 

물체를 검출한다. 이 모델은 전체적으로 encoder- 

decoder형태를 가지며, 일반적인 의미 분할 모델의 

기본 구조와 유사하다. 하지만 의미 분할 모델의 가

장 끝 레이어가 의미 분할 결과가 나오는 것에 반해, 

CenterNet의 경우 decoder의 가장 끝 레이어에서 도

출되는 특징맵을 활용하여 3가지 레이어를 각기 학

습하여 객체 중심점을 찾도록 하는 히트맵(heat map), 

물체 크기, 오프셋(offset)을 산정한다[6].

3. 제안한 방법

3.1 제안 모델

본 연구에서는 지속적으로 증가하는 PCB 부품에 

대응할 수 있도록 지식 증류 방법으로 CenterNet 모

델을 수정한 지속학습 모델을 제안하고자 한다. 본 

연구에서 제안한 지식 증류 CenterNet(이하 KD- 

CenterNet) 모델은 siamese[8 구조를 가지며 Teach-

er모델과 student 모델의 encoder 부의 경우 백본으

로 모두 ResNet 50[9]을 사용하며, 동결되어 있다. 또

한 decoder 부의 경우 teacher 모델은 동결되어있고, 

student모델의 decoder 부만 학습된다. 즉, teacher의 

decoder 부분에서 기존 class에 대한 정보를 전달한

다. 

CenterNet의 기존 손실 함수는 히트맵을 위한 fo-

cal loss, 물체 크기와 오프셋을 위한 L1 loss로 구성 

되어있다. 이때 히트맵을 위한 focal loss를 Lk로 보

고, 크기를 위한 L1 loss를 Lsize, 오프셋을 위한 L1  

loss를 Loff라고 할 때, 기존 CenterNet의 손실함수 

Ldet는 수식 (1)과 같다. 이때   값은 크기를 위한 손

실에서는 0.1, 오프셋의 경우 1 이다[5]. 

       (1)

제안한 모델 구조는 Fig. 1과 같으며, 본 연구에서 

제안한 KD-CenterNet의 경우 decoder 부의 첫번째 

레이어의 정보만을 증류하여 전달하며, Fig. 1에서 

KD1를 의미한다. 즉, KD1를 최소화 하는 최종 손실

함수는 수식 (2)와 같다. 

    (2)

이때 LKD1는 아래 수식 (3)과 같다. 이때 F는 특징 

맵, E는 딥러닝 모델의 인코딩 부, D는 딥러닝 모델

의 디코딩 부, Xn은 입력 이미지, n은 배치 이미지의 

숫자이다. k는 디코더 부분에 대한 레이어 순번이며, 

여기서는 1번 레이어를 활용하기 때문에 k=1이다. 

H', W'는 각각 특징맵의 높이, 너비 크기며 C는 특

징 맵의 채널 개수이다.

   

    

 
 ′  ′ 



 
(3)
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Fig. 1. Proposed KD-CenterNet model architecture.

3.2 시나리오 구성

지속 학습 모델을 검증하기 위해서는 일반적으로 

분류하고자 하는 클래스가 증가된 상황을 가정한다. 

PCB 부품은 트랜지스터, 코일 등의 대분류의 경우 

거의 고정되어 있으나 저항 값이나 크기 등의 세부 

분류는 증가되는 추세이며, 기기의 소형화 등에 인한 

부품 소형화도 부품 증가의 한 이유라고 할 수 있다. 

또한 PCB 검사를 수행하는 실제 필드에서도 검사 

기간에 따라 서로 다른 PCB종류를 검사해야 하는 

경우가 발생하므로, 수집되는 부품의 종류나 불량이 

기간에 따라 상이한 경우가 발생한다. 따라서 이러한 

상황을 가정하여 지속 학습 모델 학습 시나리오를 

구성한다. 

우선 1차로 분류하고자 하는 부품은 대분류로 총 

3가지이며 세부 부품 분류는 8개이다. 또한 2차로 분

류하고자 하는 부품은 대분류 총 4가지이며, 세부 부

품 분류의 개수는 총 9개이다. 차례로 3차에서 12개, 

4차에서 14개의 부품을 분류한다. 시나리오의 설계 

가정은 대분류가 기존 3개에서 4개로 증가하는 상황

을 예상하였으며, 3, 4차에서 소분류 중 작은 부품이 

점차 증가한다는 것을 반영하였다. 상세 종류는 

Table 1과 같다. 

이때 세부 분류 이름에 포함된 숫자는 부품의 크

기와 같다. 예를 들어 C-CHIP_1608Size의 경우 1608

이 크기에 관한 분류명이며 16이 가로, 08이 세로크

기이다. 즉, C-CHIP_0603Size의 가로 06, 세로 03보

다 1608부품이 크다. 앞선 시나리오 가정을 통해 종

류가 다양화되고 소형화 됨을 가정하였다. 또한 품의 

모양이 전혀 다른 트랜지스터를 2차 분류에서 추가

함으로써 부품 모양이 다른 경우의 지속학습에 대한 

분류 정확도 변화도 확인하고자 한다.

이때 1차로 일반 CenterNet을 학습시켜 동결 모델

을 저장한다. 2차 학습때는 동결시킨 모델을 teacher

모델과 student 모델에 모두 전이시켜 초기화를 한 

후, student 모델 decoder부를 제외하고는 모두 동결

시킨다. 즉, student의 decoder부 만을 학습시킨다. 

또한 학습 데이터는 1차와 2차, 3차, 4차에서 차이

를 둔다. 2차 학습에서는 1차 학습 때 사용한 데이터

를 저장용량 관계로 대폭 삭제함을 가정하여 2차 이

상의 실험에서 데이터 불균형을 만든다. 이때 데이터 

구성은 각 차수 차례로 Table 2, 3, 4, 5와 같다.

4. 실험 결과 및 고찰

4.1 실험 구성

데이터 구성은 1차와 2차 이상을 달리 구성하였

다. 각 클래스 마다 학습과 검증의 데이터는 동일하

게 구성하였으나 수집된 개수가 달라, 학습과 검증을 

동일한 개수로 맞추었기 때문에 테스트를 위한 데이

터 개수는 달라질 수 있다.  

이때 (2)번 수식에서, 증류 정보가 기존 손실함수

보다 큰 영향을 가지도록 손실함수에 적용할 때 λ값
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Table 1. All of experiment learning data classes configuration.

Main category 1st experiment 2nd experiment 3rd experiment 4th experiment

C-chip

(capacitor chip)

C-CHIP_1608Size C-CHIP_1608Size
C-CHIP_1005Size

C-CHIP_0603Size

C-CHIP_1005Size

C-CHIP_1608Size C-CHIP_1608Size

C-CHIP_2012Size C-CHIP_2012Size C-CHIP_2012Size C-CHIP_2012Size

C-CHIP_3216Size C-CHIP_3216Size C-CHIP_3216Size C-CHIP_3216Size

Diode

DIODE_1511Size DIODE_1511Size
DIODE_10065Size DIODE_10065Size

DIODE_1511Size DIODE_1511Size

DIODE_1810Size DIODE_1810Size DIODE_1810Size DIODE_1810Size

DIODE_2515Size DIODE_2515Size DIODE_2515Size DIODE_2515Size

R-chip

(register chip)

R-CHIP_2012Size R-CHIP_2012Size
R-CHIP_1005Size

R-CHIP_0603Size

R-CHIP_1005Size

R-CHIP_2012Size R-CHIP_2012Size

R-CHIP_3216Size R-CHIP_3216Size R-CHIP_3216Size R-CHIP_3216Size

Transistor TR_3PinTR_2812Size TR_3PinTR_2812Size TR_3PinTR_2812Size

Table 2. 1st learning data configuration.

Main category Subcategory Num. of train Num. of validation Num. of Test

C-chip

(capacitor chip)

C-CHIP_1608Size 480 120 400

C-CHIP_2012Size 480 120 1200

C-CHIP_3216Size 480 120 400

Diode

DIODE_1511Size 480 120 400

DIODE_1810Size 480 120 107

DIODE_2515Size 480 120 399

R-chip

(registor chip)

R-CHIP_2012Size 480 120 400

R-CHIP_3216Size 480 120 400

Table 3. 2nd learning data configuration.

Main category Subcategory Num. of train Num. of validation Num. of Test

C-chip

(capacitor chip)

C-CHIP_1608Size 48 12 400

C-CHIP_2012Size 48 12 1200

C-CHIP_3216Size 48 12 400

Diode

DIODE_1511Size 48 12 400

DIODE_1810Size 48 12 1200

DIODE_2515Size 48 12 400

R-chip

(registor chip)

R-CHIP_2012Size 48 12 400

R-CHIP_3216Size 48 12 400

Transistor TR_3PinTR_2812Size 480 120 1088

을 4로 두고, teacher 모델은 8개 클래스에서 학습한 

모델이다. 

학습과 테스트를 위한 학습 환경은 AMD Ryzen 

7 2700X Eight-core Processor, 64GB RAM, Ge 
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Table 4. 3rd learning data configuration.

Main category Subcategory Num. of train Num. of validation Num. of Test

C-chip

(capacitor chip)

C-CHIP_1005Size 480 120 400

C-CHIP_1608Size 48 12 400

C-CHIP_2012Size 48 12 1200

C-CHIP_3216Size 48 12 400

Diode

DIODE_10065Size 480 120 372

DIODE_1511Size 48 12 400

DIODE_1810Size 48 12 1200

DIODE_2515Size 48 12 400

R-chip

(registor chip)

R-CHIP_1005Size 480 120 379

R-CHIP_2012Size 48 12 400

R-CHIP_3216Size 48 12 400

Transistor TR_3PinTR_2812Size 480 120 1088

Table 5. 4th learning data configuration.

Main category Subcategory Num. of train Num. of validation Num. of Test

C-chip

(capacitor chip)

C-CHIP_0603Size 480 120 385

C-CHIP_1005Size 480 120 400

C-CHIP_1608Size 48 12 400

C-CHIP_2012Size 48 12 1200

C-CHIP_3216Size 48 12 400

Diode

DIODE_10065Size 480 120 372

DIODE_1511Size 48 12 400

DIODE_1810Size 48 12 1200

DIODE_2515Size 48 12 400

R-chip

(registor chip)

R-CHIP_0603Size 480 120 400

R-CHIP_1005Size 480 120 379

R-CHIP_2012Size 48 12 400

R-CHIP_3216Size 48 12 400

Transistor TR_3PinTR_2812Size 480 120 1088

Force RTX 2080 그래픽카드를 사용하였으며 딥러

닝 프레임워크는 python 3.6, Anaconda 3, Tensor-

flow 1.13.1 backend Keras 2.2.4-tf와 같이 구성하였

다. 사용한 영상은 512×512×3의 영상을 사용하였다.

4.2 실험 결과

우선 시나리오 기반의 실험을 검증하기 이전에 일

반적인 상황에서의 8개 클래스와 14개 클래스에 대

한 학습 실험을 수행하였다. 각 클래스별 상세 결과

는 Table 6에서 기술 하였으며 각 결과는 mAP(mean 

Average Precision)로 표기하였다. 

모든 클래스에 대해 학습 480장, 검증 120장을 사

용하여 데이터 균형을 맞추었다. 이때 결과를 보면 

보편적으로 작은 부품을 인식하는 것이 어려운 것으

로 보인다. Fig. 2는 부품 데이터의 예시이며 타 부품

에 비해 0603 사이즈 부품이 매우 작은 것을 확인할 

수 있다. 

앞선 Table 6에서의 학습 모델 중 1차 8클래스에 

대한 모델을 teacher 모델로 두고 전이학습과 지속학

습을 수행하였다. Table 7과 8에서는 전이학습과 제



874 멀티미디어학회 논문지 제24권 제7호(2021. 7)

Table 6. Experimental results in general learning situations (mAP).

Experiment 8 classes 9 classes 12 classes 14 classes

C-CHIP_0603Size - -　 -　 0.93

C-CHIP_1005Size - 　- 0.99 0.98

C-CHIP_1608Size 1 1 0.99 1

C-CHIP_2012Size 1 1 1 1

C-CHIP_3216Size 1 1 1 1

DIODE_10065Size - 　- 1 1

DIODE_1511Size 0.99 0.99 1 1

DIODE_1810Size 1 1 1 1

DIODE_2515Size 1 1 1 1

R-CHIP_0603Size - 　- 　- 1

R-CHIP_1005Size - 　- 0.98 0.98

R-CHIP_2012Size 1 0.99 1 1

R-CHIP_3216Size 1 0.99 1 0.98

TR_3PinTR_2812Size - 1 1 1

Average accuracy 
IOU 0.2 0.998 0.998 0.996 0.994

IOU 0.5 0.998 0.998 0.996 0.994

Fig. 2. Example of components data.

안한 지속학습 모델을 검증하였다. 전이학습 결과에

서는 기존 클래스는 어느 정도 잘 분류하는 것으로 

보이나 신규로 들어온 클래스에 대해서는 전혀 인식 

못하는 경우도 종종 보인다. 신규로 들어온 클래스의 

문제로 인해 기존 클래스에 대해서도 일부 망각의 

문제가 발생된 것이 보인다. 특히 C-CHIP_1608 등

의 경우가 치명적 망각 문제를 일으킨 경우이다. 학

습 시 충분한 데이터가 없는 경우 기존 클래스 분류 

정확도가 낮아진다. 

특히 전이학습 4회차의 작은 부품(C-CHIP_0603 

Size, R-CHIP_0603Size)에 대해서는 전혀 학습이 제

대로 이루어지지 않고 있으며, 기존 8 클래스(1차)에

서는 잘 인식하던 C-CHIP_1608Size 부품 등도 3차, 

4차 실험에서 mAP(mean Average Precision)가 

0.08, 0.15로 떨어지는 것을 볼 때 전이학습 중 기존 

모델의 정보를 잊어버리는 치명적 망각 문제가 발생

한다고 할 수 있다. 

R-CHIP_2012Size 부품의 경우 전체적으로 mAP

가 1인 것을 고려할 때 모든 클래스에 대한 망각 문제

가 있는 것은 아니며, 특징 추출이 상대적으로 쉽고, 

특이점이 있는 경우 정확도가 보존된다는 것도 확인 

할 수 있다. Fig. 3의 (a)와 (b)를 비교해볼 때 (b)의 

R-CHIP_2012Size 부품은 상단에 숫자가 작성되어

있어 다른 부품에 비해 특징이 뚜렷하기 때문에 망각

이 없이 mAP가 보존된 것으로 판단된다. 하지만 크

기 외에 큰 특징이 없는 경우 신규 데이터로 인지하

는 경우가 발생하며, 이는 전이학습 4차 실험의 복합

행렬 Fig. 4에서 확인할 수 있다. 
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Table 7. Results from transfer learning experiments (mAP).

Experiment 2nd experiment 3rd experiment 4th experiment

C-CHIP_0603Size -　 -　 0

C-CHIP_1005Size 　- 0.55 0.55

C-CHIP_1608Size 1 0.08 0.15

C-CHIP_2012Size 1 0.96 0.99

C-CHIP_3216Size 1 1 1

DIODE_10065Size -　 0.64 0.7

DIODE_1511Size 0.84 0.7 0.72

DIODE_1810Size 1 1 1

DIODE_2515Size 0.96 0.98 0.98

R-CHIP_0603Size -　 　- 0

R-CHIP_1005Size -　 0.4 0.22

R-CHIP_2012Size 1 1 1

R-CHIP_3216Size 0.96 0.94 0.95

TR_3PinTR_2812Size 0.98 0.96 0.96

Average accuracy 
IOU 0.2 0.981 0.833 0.759

IOU 0.5 0.981 0.831 0.758

Table 8. Results of continual learning experiments using the proposed model KD-CenterNet (mAP).

Experiment 2
nd
 experiment 3

rd
 experiment 4

th 
experiment

C-CHIP_0603Size -　　 　　- 0.63

C-CHIP_1005Size -　　 0.95 0.92

C-CHIP_1608Size 0.99 0.49 0.74

C-CHIP_2012Size 0.98 0.99 0.98

C-CHIP_3216Size 1 1 0.99

DIODE_10065Size 　- 0.98 0.97

DIODE_1511Size 0.97 0.7 0.7

DIODE_1810Size 1 1 1

DIODE_2515Size 0.98 0.99 0.99

R-CHIP_0603Size 　　- 　-　 0.57

R-CHIP_1005Size 　　- 0.83 0.8

R-CHIP_2012Size 1 0.93 0.97

R-CHIP_3216Size 0.96 0.94 0.98

TR_3PinTR_2812Size 1 1 1

Average accuracy 
IOU 0.2 0.985 0.93 0.907

IOU 0.5 0.985 0.929 0.902

Fig. 4의 R-CHIP_1608Size 부품의 대다수 예측 

결과는 R-CHIP_1005Size로 인식하는 것을 알 수 있

다. TR_3PinTR_2812Size의 부품은 Fig. 2를 볼 때 

가장 뚜렷하게 다른 모양을 보여주므로 단독적으로 

학습이 잘 된 것을 알 수 있으며, 다른 부품의 망각에

도 영향을 주지 않는다. 하지만 레이블 순서로 볼 때 

가장 가까이 있는 R-CHIP_3216Size부품 인식에 영

향을 주는 것을 확인 할 수 있다. 이는 최종적으로 
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              (a)                         (b)                        (c)                      (d)

Fig. 3. Examples of 2012 and 3216 sized components. (a) C-CHIP_2012Size, (b) R-CHIP_2012Size, (c) C-CHIP_ 

3216Size, and (d) R-CHIP_3216Size.

Fig. 4. Confusion matrix of 4th transfer learning result.

부품의 클래스를 결정 할 때 가장 가까운 레이어의 

가중치에 영향을 준다는 것을 알 수 있다. 

본 연구에서 제안한 모델의 경우 기존 클래스에 

대해 일부 망각이 발생하나 전이학습보다는 나은 결

과를 보인다. 또한 4차 학습에서의 mAP 평균 결과를 

볼 때, 지속 학습 모델에서 정확도로 환산할 시 14.4 

%pt이상 좋은 결과를 보이므로 전이학습 대비 지속

학습 모델이 신뢰성이 높다고 할 수 있다. Fig. 5는 

제안된 모델 4차 학습 실험의 복합행렬 결과이다.

Fig. 5의 복합행렬 결과를 보면 이전 Fig. 4와 달리 

기존 8개의 클래스에 대한 치명적 망각이 줄어든 것

을 알 수 있다. 학습 데이터의 불균형이 있더라도 제

안된 모델의 지식 증류 방법을 활용하면 기존 학습 

모델의 판단 방법을 모방하고 가중치를 상당 부분 

보존할 수 있다. 그 중에서도 가장 눈에 띄는 부품은 

기존에 존재했던 DIODE_1511Size의 부품이며 새로 
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Fig. 5. Confusion matrix of 4th proposed continual learning result.

 

            (a)                      (b)

Fig. 6. Example of DIODE Components. (a) DIODE_100 

65Size and (b) DIODE_1511Size.

추가된 DIODE_10065Size로 오인식 하는 것을 알 수 

있다. 이는 데이터 불균형 문제로 학습 과정에서 크

기 면에서는 상당히 다르지만 모양이 유사한 부품

(Fig. 6)에 영향을 받는 것으로 추측된다. 이는 C- 

CHIP_1608Size부품에서도 일부 C-CHIP_1005Size

로 오인식 하는 것을 볼 때, 치명적 망각 원인은 학습 

과정에서 인근 레이어에 영향을 받는 것과 학습 시 

특징 추출에 혼란을 주는 검지 대상의 유사한 모양이

라고 할 수 있다. 또한 작은 부품의 신규 학습에 대해

서는 기존 학습 방법 대비 정확도가 매우 낮으므로 

이를 해결할 방법이 필요해 보인다. 

 

5. 결  론 

본 논문에서는 물체 검지가 가능한 CenterNet을 

지식 증류기반 모델로 변경하여 지식 증류 손실함수

를 통해 새로 증가한 클래스에 대해 학습하면서 기존 

클래스에 대해 치명적인 망각을 최소화하는 지속 학

습 모델을 제안하였다. 일반적인 상황에서 14개 클래

스의 학습 정확도는 IOU 0.2에서 mAP 기준 0.994, 

전이학습에서 0.759, 본 논문에서 제안한 지속학습 

모델에서는 0.907로서 모든 데이터를 다 저장하는 방

법에 비해서는 낮은 수치이나 단순 전이학습에 비해

서는 높은 정확도를 보인다는 것을 알 수 있다. 

기존 클래스의 망각은 최소화 하지만, 새로운 특

징 추출이 필요한 작은 부품이 추가될 때는 이 방법

이 효과적이지 않다. 또한 일반 적인 학습에서의 정
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확도에 비해 지속학습 모델의 한계가 있으므로 향후 

이를 개선하는 모델과 손실함수 제안이 필요하다. 또

한 작은 부품에 대해 해상도 조절이나, 작은 부품의 

정보를 유지할 수 있는 알고리즘의 적용을 수행할 

예정이다. 

그뿐만 아니라, 기존 데이터의 일부를 저장하는 

대신 기존 데이터 전체를 삭제하고 신규데이터와 학

습된 모델만으로 학습할 수 있는 지속학습 모델 개발

이 필요하다. 이러한 방법을 통해 신속한 딥러닝 모

델 학습 및 적용이 가능하여 PCB 생산에 효율성을 

높일 수 있다. 
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