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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 고속 SMT 제조 환경에서 필수적인 피듀셜 마크의 초정밀 결함 탐지를 위한 경량화 딥러닝 프레임워크를 제안한다. 제조 공정의 수율을 저해하는 데이터 불균형과 미세 결함 문제를 해결하는 것은 무결점 제조(Zero Defect Manufacturing) 실현을 위한 핵심 과제이다. 이를 위해 본 연구에서는 22,471 장의 정밀 어노테이션 데이터셋을 구축하고 Mosaic 증강 기법을 적용하여 데이터 분포를 보정하였으며, 실시간 처리에 최적화된 YOLOv8n 모델을 학습시켰다. 실험 결과, 제안된 모델은 mAP [IoU=0.5:0.95] 0.941과 정밀도 0.968을 기록하여 고해상도 입력 환경에서 정교한 위치 추정 성능을 확보하였다. 또한, 일반 산업용 PC 환경에서도 0.045 초의 추론 속도를 달성하여 고가의 서버 없이도 실시간 전수 검사가 가능함을 확인하였다. 본 연구는 저비용 고효율의 자동화 검사 솔루션을 제시함으로써, 공정 지연을 최소화하고 수동 재작업 비용을 획기적으로 절감하는 데 기여한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a lightweight deep-learning framework for the ultra-precision defect detection of fiducial marks, which is essential in high-speed surface mount technology manufacturing environments. Addressing data imbalance and minute defects is a critical challenge for realizing zero-defect manufacturing, as it directly affects production yield. Thus, we constructed a comprehensive dataset of 22,471 precision-annotated images, applied Mosaic augmentation to balance data distribution, and trained a You only look once version 8 nano model optimized for real-time processing. Experimental results show that the proposed model achieved an mAP [IoU = 0.5:0.95] of 0.941 and a precision of 0.968, thus affording precise localization in high-resolution input environments. Furthermore, the system achieved a rapid inference speed of 0.045 s in a standard industrial PC environment, thereby confirming the feasibility of real-time inspection without expensive server infrastructure. This study presents a low-cost, high-efficiency automated inspection solution that can significantly minimize process latency and reduce manual rework costs.
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      Ⅰ. 서 론
      표면 실장 기술(SMT)은 전자 부품을 인쇄 회로 기판(PCB) 표면에 직접 실장하거나 배치하여 전자 회로를 생산하는 방식이다. PCB는 전자 부품들을 연결하기 위한 전기적 라인, 트랙, 경로뿐만 아니라, 자동화 장비가 정확한 위치를 인식하기 위한 배치 기준점(fiducial mark)을 포함하는 기판이다. 이 경로들은 전기가 한 부품에서 다른 부품으로 전도되도록 하는 구리 소재로 적층된 기판에 의해 연결된다. SMT 공정 중 부품을 고정하기 위한 솔더 페이스트 프린팅(solder paste printing)은 미세 간격 부품 조립에 있어 가장 까다로운 공정으로 꼽힌다.

      반도체 업계 보고[1] 및 선행 연구[2]에 따르면, 전체 SMT 공정 결함의 약 60~70%가 솔더 페이스트 프린팅 단계에서 발생한다. 이러한 결함은 스퀴지 압력, 솔더의 물성, PCB와 스텐실(stencil) 간의 정렬 정확도 등 다양한 요인에 기인한다. 이 요인 중 하나인 정렬 과정을 수행하기 위해 SMT 장비는 PCB상의 피듀셜 마크를 인식하여 좌표를 보정한다. 이에 대해 국제 표준[3]에는 자동화 설비의 비전 시스템이 피듀셜 마크를 정확히 식별할 수 있도록, 마크가 기판 소재와 명확한 대비를 이루고 산화되지 않은 평탄한 표면을 유지할 것을 규정하고 있다. 그러나 제조 및 보관 과정에서 발생하는 마크의 표면 결함은 이러한 표준 요건을 저해하여 장비의 오인식 및 정렬 실패를 유발한다[4]. 따라서 SMT 조립 과정의 수율을 높이기 위해서는 공정의 가장 초기 단계인 기판 투입 시점에서 피듀셜 마크의 결함을 사전에 검출하는 것이 필수적이다.

      이에 본 논문에서는 SMT 공정의 정밀도를 보장하기 위해 피듀셜 마크의 다양한 결함 유형을 정의하고, 객체 탐지 알고리즘인 YOLO(You Only Look Once)를 활용하여 이를 실시간으로 자동 탐지하는 모델을 만드는 것을 목표로 한다[5]. 본 논문의 주요 연구 내용은 다음과 같다.

      RQ 1: 물리적인 데이터 확보가 제한된 상황에서, 도메인 특화된 데이터 증강 기법은 모델의 운용 안정성을 얼마나 향상시킬 수 있는가?

      RQ 2: 제한된 데이터 환경에서 경량화 모델(YOLOv8n)이 산업 현장이 요구하는 초정밀 탐지 성능을 달성할 수 있는가?

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 SMT 공정의 데이터 불균형 문제와 객체 탐지 모델의 기술적 배경을 고찰하고, 실시간 검사를 위한 모델 선정 근거를 제시한다. 3장에서는 제안하는 결함 탐지 시스템의 전체 아키텍처를 소개하며, 정밀 데이터셋 구축 과정, Mosaic 증강 전략, 그리고 YOLOv8n 기반의 네트워크 설계 및 학습 환경을 상세히 기술한다. 4장에서는 모델의 학습 역학 및 정량적 성능 지표를 분석하고, 하드웨어 및 소프트웨어 최적화에 따른 실시간 추론 속도를 검증한다. 마지막으로 5장에서는 본 연구의 성과를 요약하고 향후 연구 방향을 제시하며 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 SMT 공정의 무결점 제조와 딥러닝 도입 
        무결점 제조(zero defect manufacturing, ZDM)는 Industry 4.0의 핵심 패러다임으로, 생산 공정에서 결함을 사전에 예측하고 방지하는 것을 목표로 한다[6]. 표면 실장 기술(SMT) 공정에서 피듀셜 마크 인식은 이러한 무결점 제조를 위한 첫 단계이자, PCB 정렬 정밀도를 결정짓는 중요한 요소이다[4]. 국제 표준(IPC)은 자동화 장비가 이를 식별할 수 있도록 엄격한 기준을 제시하고 있으나[3], 실제 제조 현장에서는 조명 변화, 산화 등 다양한 환경 변수로 인해 인식이 실패하는 경우가 발생한다. 최근 연구자들은 이러한 문제를 해결하기 위해 딥러닝을 도입하고 있다. 초기에는 오토인코더, 단순 CNN(convolutional neural network)을 활용하여 결함 유무를 분류했으나[2], 이는 결함의 정확한 위치를 파악하지 못한다는 한계가 있었다. 또한, 제조 데이터 특성상 정상 데이터는 풍부하지만 결함 데이터는 극도로 부족한 클래스 불균형(class imbalance) 문제가 존재하여, 모델이 소수 클래스인 결함을 학습하는 데 어려움을 겪고 있다[7]. 이를 해결하기 위해 최근에는 Mosaic와 같은 고급 데이터 증강 기법을 통해 데이터 분포를 보정하고 모델의 운용 안정성을 높이는 연구가 주목받고 있다[8].

      

      
        2-2 객체 탐지 모델의 기술적 분류 및 특징
        딥러닝 기반 객체 탐지(object detection) 모델은 탐지 파이프라인의 구성 방식에 따라 2단계(2-stage)와 1단계(1-stage) 모델로 구분된다[5].

        2단계 탐지 모델은 인간의 선택적 주의(selective attention) 기제와 유사하게, ‘어디를 볼 것인가(Where)’를 먼저 결정한 후 ‘무엇인가(What)’를 판단하는 순차적인 방식을 따른다. 1단계에서 RPN(region proposal network)이 입력 이미지에서 물체가 존재할 가능성이 높은 후보 영역(region of interest, RoI)을 먼저 추출한다. 그 후 2단계에서 추출된 후보 영역에 대해서만 심층 신경망을 통해 정밀하게 클래스를 분류하고 위치 좌표를 보정한다. 이러한 과정을 통해 높은 정확도를 보장하지만, 두 개의 네트워크를 직렬로 통과해야 하는 구조적 병목 현상으로 인해 연산 속도가 느리다는 한계가 존재한다[9].

        1단계 탐지 모델은 영역 제안 과정을 제거하고, 입력 이미지를 단일 신경망(single shot)에 통과시켜 객체의 위치와 종류를 동시에 예측하는 방식이다. 이미지를 S×S 그리드(grid)로 나누고, 각 그리드 셀에서 바운딩 박스와 클래스 확률을 한 번의 연산으로 산출한다. 즉, 탐지 문제를 하나의 회귀(regression) 문제로 재정의하여 파이프라인을 단순화했다. 이 방식은 비약적인 추론 속도를 제공하여 실시간 처리에 최적화되어 있으나, 초기 모델은 배경(background)과 객체의 클래스 불균형 문제로 인해 소형 객체 탐지 성능이 2단계 모델에 비해 낮다는 단점이 있었다. 하지만 최신 모델들은 깊은 층(deep layer)에서 추출한 의미론적 특징과 얕은 층(shallow layer)에서 추출한 고해상도 공간(spatial) 특징을 결합하는 기술인 다중 스케일 특징 융합(multi-scale feature fusion) 기술을 도입하여 이러한 정밀도 한계를 극복하고 있다[10].

        2단계 탐지 모델의 표준인 Faster region-based convolutional neural network은 영역 제안(region proposal)과 객체 분류(classification) 및 위치 정제(bounding box regression) 과정을 순차적으로 수행하는 구조를 갖는다[11]. 이는 1단계에서 ‘어디를 볼 것인가’를 먼저 결정하고, 2단계에서 ‘그것이 무엇이며 정확한 위치는 어디인가’를 판별하는 것으로, 인간 시각의 선택적 주의(selective attention) 기제를 딥러닝 모델 구조에 효과적으로 구현한 형태라 할 수 있다. 이미지 전체 그리드를 대상으로 객체의 유무와 클래스를 동시에 예측해야 하는 1단계 모델(SSD, YOLO)과 달리, 2단계 모델은 선별된 후보 영역에 대해 “이곳에 객체가 확실히 존재하는가?”라는 보다 집중된 문제를 해결한다. 이러한 구조적 특성 덕분에 Faster R-CNN은 속도보다 탐지의 정확도와 신뢰도가 최우선시되는 도메인에서 표준 모델로 채택되어 왔다[12]-[14]. 그러나 이러한 높은 정확도의 이면에는 상대적으로 느린 추론 속도라는 한계가 존재한다. Faster R-CNN의 원저 논문[11]은 VGG-16 백본 기준 약 198 ms (컨볼루션 141 ms+RPN 10 ms+RoI 처리 47 ms)의 처리 시간을 보고하고 있다. 비록 하드웨어의 발전으로 절대적인 시간은 단축되었으나, RPN 연산과 RoI 처리 과정이 반드시 순차적으로 발생해야 하는 직렬 처리 파이프라인의 구조적 병목은 여전히 존재한다. 즉, 두 단계의 연산 시간을 합산해야만 최종 결과가 도출되는 한계로 인해, 실시간성이 요구되는 공정 시스템에서는 적용에 제약이 따른다.

        초기 1단계 탐지 모델 대표인 SSD 모델은 Faster R-CNN의 속도 한계를 극복하기 위해 등장한 초기 1단계 탐지 모델이다[15]. SSD는 탐지 작업을 단일 신경망의 순방향 통과(single pass) 내에서 하나의 회귀 문제로 처리한다. 이는 Faster R-CNN의 RPN과 같은 별도의 영역 제안 단계를 완전히 제거 했음을 의미한다. SSD는 300×300 입력(SSD300) 모델이 Nvidia Titan X GPU에서 59 FPS를 달성했다고 보고했다. 이는 프레임당 추론 시간이 약 16.9 ms에 불과함을 의미한다. 이는 Faster R-CNN의 198 ms 대비 10배 이상 빠른 속도이며, 본 연구의 저지연 목표를 충족시키는 수치이다[15]. 이러한 특징 때문에 실시간 영상 처리가 필수적인 다양한 분야에서 널리 활용된다[16]-[19]. 하지만 SSD는 작은 객체 탐지 성능 및 지역화 정확도가 2단계 모델에 비해 떨어지는 구조적 한계를 가졌다[9].

        Faster R-CNN(정확하지만 느림)과 SSD(빠르지만 작은 객체에 취약함)의 한계를 모두 극복하기 위해, 본 연구는 최신 1단계 SOTA(state-of-the-art) 아키텍처인 YOLOv8 을 최종 모델로 선정했다. YOLOv8은 n(nano), s(small), m(medium), l(large), x(extra-large) 등 다양한 스케일의 모델을 제공한다[20]. 이 중 YOLOv8n은 가장 적은 파라미터를 가지며 가장 빠른 모델이다. 이는 본 연구의 저지연 실시간 검사 요구사항에 가장 직접적으로 부합하는 선택이다. YOLOv8은 공식적으로 anchor-free split ultralytics head를 채택했다[21]. anchor-free 방식은 SSD나 초기 YOLO 모델처럼 사전에 정의된 앵커 박스를 필요로 하지 않는다[22]. 비교 벤치마크에서 YOLOv8 모델은 97 FPS의 속도를 기록했다[10]. 이는 프레임당 추론 시간이 10.3 ms 임을 의미한다. 또한 결함 및 소형 객체 탐지의 여러 적용 사례를 통해 정확도 한계를 크게 개선했다는 것을 입증했다[23]-[25]. 종합적으로, YOLOv8n은 10.3 ms의 초고속 추론을 달성하면서도, 표면 결함 및 작은 객체 탐지에서 SSD를 능가하는 높은 정확도를 입증했다. 이는 YOLOv8n이 본 연구의 제약 조건(저지연, 미세 결함 탐지)을 모두 만족시키는 속도와 정확도 사이의 최적 균형을 제공하는 모델임을 뒷받침한다.

        본 연구에서 최신 YOLO 모델 대신 YOLOv8n을 최종 모델로 선정한 것은 고속 SMT 생산 라인의 takt time(공정 소요 시간)을 준수하기 위한 전략적 선택이다. 전수 검사 시스템의 특성상 모델의 파라미터 증가에 따른 미세한 추론 지연도 전체 공정 효율을 저하시키는 병목 현상이 될 수 있다. YOLOv8n은 경량 아키텍처 구조를 통해 0.045s의 저지연 성능을 보장하면서도 공정 요구 정밀도를 충분히 충족한다. 이는 고가의 연산 자원에 의존하지 않고 실제 제조 현장의 산업용 PC 환경에서도 안정적인 전수 검사를 가능하게 하는 실용적 관점에서의 최적화 결과이다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3-1 전체 시스템 아키텍처
        본 연구에서 제안하는 SMT 피듀셜 마크 결함 탐지 시스템의 전체 프로세스는 그림 1과 같다. 시스템은 크게 데이터 수집 및 정밀 라벨링, 데이터 증강을 통한 불균형 해소, 그리고 YOLOv8n 기반의 모델 학습 및 추론의 3단계 파이프라인으로 구성된다. 먼저, SMT 공정 라인에서 수집된 원본 이미지는 VoTT를 통해 비정상 객체의 위치 정보가 픽셀 단위로 정밀하게 어노테이션(annotation)한다. 수집된 데이터는 정상 클래스에 편향되어 있으므로, 학습 단계에서 Mosaic 및 Mixup 증강 기법을 적용하여 데이터 분포를 보정한다. 최종적으로 학습된 모델은 실시간 추론을 위해 FP16(half precision) 기반의 최적화 엔진에 탑재되어, 5가지 유형의 결함을 실시간으로 탐지한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overall workflow
          
          

          

        

      

      
        3-2 데이터셋 구축 및 클래스 정의
        본 연구에서는 Microsoft의 오픈소스 도구인 VoTT (Visual Object Tagging Tool)[26]를 사용하여 데이터셋을 구축하였다. VoTT는 로컬 파일 시스템을 완벽하게 지원하여 제조 데이터의 보안성을 유지할 수 있으며[27], 이미지 내 객체의 경계 상자(bounding box)를 픽셀 단위로 미세 조정할 수 있어 본 연구가 목표로 하는 초정밀 라벨링 작업에 최적화된 도구이다[28]. 구축된 데이터셋은 총 12,000 장의 이미지로 구성되었다.

        SMT 현장에서 가장 많이 나타나는 데이터 유형인 정상, 잘림, 이물질, 스크래치, 왜곡의 5가지 클래스로 확장 정의하였다. 이를 위해 본 연구에서는 그림 2와 같이 각 클래스의 실제 결함 이미지와 함께, 판별 기준을 명시한 표를 통합하여 정의하였다. 구체적인 분류 기준은 다음과 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Class classification table
          
          

          

        

        • 정상(normal): 십자가 형태가 온전하고 표면이 깨끗하며, 가려짐이 없는 상태.

        • 잘림(cropped): 피듀셜 마크가 이미지 경계(boundary)에 걸쳐 있어 전체 형태의 일부만 나타나는 상태.

        • 이물질(foreign object): 먼지, 잔여물 등이 마크 위를 덮어 형태를 가리고 있는 상태(경계면이 아닌 내부 가림).

        • 스크래치(scratch): 마크 표면에 긁힘이나 손상이 발생하여 픽셀값이 불규칙하게 변화한 상태.

        • 왜곡(distortion): 물리적 충격이나 인쇄 오류로 인해 십자가의 종횡비가 무너지거나 찌그러진 상태 혹은 카메라가 흐리게 보이는 상태.

        데이터셋은 표 1과 같이 구성되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Dataset configuration and split details
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	No. of Images
              	Remarks
            

          
          
            	Original
            	12,000
            	Raw data collected from SMT
          

          
            	Augmented (Total)
            	22,471
            	Applied Mosaic and Mixup
          

          
            	Training
            	20,706
            	92% of augmented data
          

          
            	Validation
            	1,765
            	8% of augmented data
          

          
            	Test
            	352
            	Independent evaluation set
          

        

        

      

      
        3-3 데이터 불균형 해소를 위한 증강 전략
        제조 현장 데이터의 고질적인 문제인 클래스 불균형과 데이터 희소성 문제를 해결하기 위해, 본 연구에서는 Mosaic 증강 기법을 본 도메인에 최적화된 학습 전략으로 채택하였다. Mosaic은 범용적인 기법이나, 고해상도 이미지 대비 결함 객체의 크기가 매우 작고 발생 빈도가 낮은 SMT 공정 특성상 단일 배치 내 객체 노출 밀도를 기하학적으로 4배 높여 학습 효율을 높일 수 있다. 특히 이미지 생성 기반 기법에서 발생할 수 있는 픽셀 단위의 엣지 왜곡 없이 정밀한 형상 정보를 보존할 수 있다는 점이 전략적 채택의 핵심 근거이다[8]. Mosaic 기법은 4장의 서로 다른 학습 이미지를 무작위로 이미지 일부 영역 추출 및 재배치하여 하나의 새로운 이미지로 합성하는 방식이다. 이는 모델이 한 번의 학습 단계(iteration)에서 다양한 스케일과 배경을 가진 객체를 동시에 학습하게 하여 일반화 성능을 높인다. 또한, 작은 객체(small object)가 전체 이미지에서 차지하는 비율을 상대적으로 높여줌으로써, 소수 클래스인 소형 결함의 탐지 성능을 강화하는 데 기여한다[7]. 본 연구에서는 Mosaic 외에도 HSV 색상 변환, 좌우 반전(flip) 등을 복합적으로 적용하여 데이터의 다양성을 확보하였다[29]. 이런 증강을 통해 학습 데이터 20,706 장, 검증 데이터 1,765 장의 데이터를 확보했다. 데이터 증강은 그림 3과 같이 진행되었다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            AI training dataset augmentation example
            *In the actual experiment, the results were printed in Korean, so they cannot be changed to English.

          
          

          

        

      

      
        3-4 YOLOv8n 네트워크 설계 및 학습 전략
        본 연구에서는 SMT 공정의 저지연 요구사항과 미세 결함 탐지 정확도를 동시에 만족하기 위해, YOLOv8 시리즈 중 연산량이 가장 적은 YOLOv8n(nano) 모델을 선정하였다[20]. YOLOv8n의 아키텍처는 크게 백본(backbone), 넥(neck), 헤드(head)로 구성된다. 특히 백본에는 기존 구조를 개선한 C2f(cross stage partial with 2 fusion) 모듈이 적용되었다. 이 모듈은 입력 정보를 여러 갈래로 나누어 처리한 뒤 다시 병합하는 구조를 통해, 신경망이 깊어질수록 발생할 수 있는 학습 정보의 소실을 최소화한다[30]. 덕분에 경량 모델임에도 불구하고 피듀셜 마크의 뚜렷한 경계선과 같은 미세한 형상 정보를 디테일하게 학습할 수 있다. 또한, 사전에 정의된 앵커 박스 없이 객체의 중심점을 예측하는 anchor-free 메커니즘과 분류(classification) 및 회귀(regression)를 분리한 Decoupled Head 구조를 채택하여[21], 비정형 결함에 대한 유연한 탐지 성능을 확보함과 동시에 프레임당 약 10.3 ms의 초고속 실시간 추론 속도를 달성하였다[10].

        본 연구의 실험은 Intel Xeon Gold 6138 CPU와 NVIDIA RTX A5000 (24 GB) GPU 환경에서 수행되었다. 데이터의 학습 효율을 극대화하기 위해, 32비트 부동소수점 연산 대비 메모리 사용량을 절반으로 줄이면서도 연산 속도를 가속화하는 혼합 정밀도(mixed precision, AMP) 기술을 적용하였다[31]. 또한, 반복적인 디스크 I/O 병목을 제거하기 위해 학습 데이터를 ram에 캐싱(ram caching)하는 방식을 채택하여 데이터 로딩 속도를 최적화하였다[32]. 데이터셋은 학습(20,706 장)과 검증(1,765 장)으로 분할되었으며, 미세 결함의 엣지 정보를 보존하기 위해 입력 해상도를 1280x1280으로 설정하고 배치 크기를 46으로 조정하였다. 최적화 도구로는 기본 값인 SGD (stochastic gradient descent)를 사용하였으며, 과적합 제어를 위해 가중치 감쇠(weight decay)는 0.0005로 설정하였다[32]. 학습률은 초기 0.003에서 시작하여, 학습 후반부로 갈수록 급격한 변동 없이 안정적인 최적점으로 수렴하도록 유도하는 코사인 어닐링(cosine annealing) 스케줄러를 적용하였다[32]. 모델의 운용 안정성 확보를 위해 자동화된 데이터 증강 기법인 RandAugment를 도입하였다[29]. 또한 학습 초기에는 Mosaic 증강을 적용하여 소형 객체 탐지 성능을 높이되[8], 정밀한 미세 조정을 위해 마지막 10 Epoch 구간에서는 이를 비활성화(close Mosaic)하는 전략을 취하였다[32]. 학습은 총 100 Epoch 동안 진행하되, 15 Epoch 이상 성능 개선이 없을 경우 조기 종료(early stopping)하여 불필요한 연산과 과적합을 방지하였다[32].

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        4-1 학습 및 손실 함수 수렴 분석
        YOLOv8n 모델의 학습 안정성과 수렴 속도를 검증하기 위해 100 epoch 동안의 손실(loss) 및 성능 지표 변화를 정밀 추적하였다. 그림 4의 학습 곡선과 로그 데이터를 분석한 결과, 모델은 학습 초기 단계에서 매우 빠른 최적화 양상을 보였다. 구체적으로 객체의 위치 오차를 나타내는 박스 위치 손실은 학습 1 epoch 시점의 0.721에서 학습이 종료되는 100 epoch 시점에는 0.301로 약 58.2% 감소하였다. 객체의 종류를 판별하는 분류 오차인 분류 손실 또한 초기 2.222에서 최종 0.150으로 급격히 줄어들며, 모델이 5가지 결함 클래스(정상, 잘림, 이물질, 스크래치, 왜곡)의 시각적 특징을 명확히 구분하게 되었음을 확인하였다. 특히 주목할 점은 mAP [IoU=0.5] 지표의 변화 추이이다. 해당 지표는 학습 시작 불과 6 epoch 만에 0.985에 도달했는데, 이는 모델이 학습 초기에 이미 피듀셜 마크의 전반적인 형태와 위치 정보(global context)를 완벽에 가깝게 포착했음을 의미한다. 이후 90 Epoch까지 미세한 진동을 보이며 최적화되다가, Mosaic 증강이 비활성화되는 마지막 10 Epoch 구간(close Mosaic)에서 성능이 안정적으로 수렴하며 최종 0.973을 기록하였다[32]. 이는 과적합(overfitting) 징후 없이 모델이 일반화된 성능을 확보했음을 시사한다. 이러한 수렴 특성은 본 연구에서 제안한 학습 전략들의 단계적 적용에 기인한다. 우선 Mosaic 및 Mixup 증강은 학습 초기 단계에서 데이터의 다양성을 확보하여, 불과 6 epoch 만에 mAP[IoU=0.5]가 0.985에 도달하는 빠른 수렴 성능을 이끌어냈다. 이후 학습 후반부(90 epoch 이후)에 적용된 close Mosaic 전략은 인위적 변형이 제거된 실제 공정 데이터의 특징에 모델이 정밀하게 적응하도록 유도하였으며, 이를 통해 mAP[IoU=0.5:0.95]를 최종 0.941까지 향상 및 안정화시켰다. 이는 각 증강 기법의 유기적 결합이 SMT 결함 탐지의 정확도와 신뢰도 향상에 기여하고 있음을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Analysis of loss function convergence and mAP performance trends during 100 epochs of YOLOv8n model training
          
          

          

        

      

      
        4-2 성능 평가 및 결함 탐지 결과
        테스트 데이터셋을 기반으로 측정한 최종 성능 지표는 표 2와 같다. 본 연구에서는 단순한 탐지 성공 여부를 넘어, 제조 공정이 요구하는 초정밀도를 검증하기 위해 두 가지 기준의 mAP를 측정하였다. 첫째, mAP[IoU=0.5]는 0.973을 기록하였다. 이는 예측된 바운딩 박스와 실제 정답이 50% 이상 겹칠 때를 정답으로 간주하는 기준으로, 모델이 결함 객체를 놓치지 않고 찾아내는 기본 탐지 능력이 탁월함을 정량적으로 보여준다. 둘째, 더욱 엄격한 기준인 mAP[IoU=0.5:0.95]는 0.941(94.1 %)이라는 높은 수치를 달성하였다. 이 지표는 IoU 임계값을 0.5에서 0.95까지 0.05 단위로 높여가며 평균을 낸 것으로, 수치가 높을수록 모델이 예측한 박스가 실제 결함의 위치와 픽셀 단위로 정확하게 일치한다는 것을 의미한다[33]. 이는 본 연구의 핵심 목표인 SMT 공정에서 요구되는 정밀한 위치 탐지 성능을 충분히 만족함을 시사한다. 또한, 오검출(false positive)을 제어하는 정밀도(precision)는 0.968, 미검출(false negative)을 방지하는 재현율(recall)은 0.973으로 측정되었다. 제조 현장에서는 불량을 놓치는 것과 정상을 불량으로 오판하는 것 모두 비용 손실로 이어지는데, 본 모델은 두 지표 간의 균형을 높은 수준에서 유지하여 현장 적용성을 확보하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Quantitative performance metrics of the model on the fiducial mark test dataset
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Value
              	Interpretation
            

          
          
            	mAP [IoU=0.5]
            	0.973
            	Detection accuracy (Standard)
          

          
            	mAP [IoU=0.5:0.95]
            	0.941
            	High-precision localization (Strict)
          

          
            	Precision
            	0.968
            	Ability to avoid false positives
          

          
            	Recall
            	0.973
            	Ability to avoid false negatives
          

        

        

      

      
        4-3 실시간 추론 최적화 및 시스템 효율성 분석
        본 연구는 고속 SMT 라인의 타임(takt time)을 준수하기 위해, 모델의 경량화뿐만 아니라 시스템 차원의 추론 속도 최적화에 중점을 두었다. 이를 검증하기 위해 소프트웨어 가속 기술 적용 전후의 성능을 비교하고, 시스템 오버헤드 및 하드웨어 환경에 따른 처리 속도를 정량적으로 분석하였다.

        YOLOv8n 모델의 추론 속도를 극대화하기 위해 AMP (Automatic Mixed Precision)와 Layer Fusion 기술을 적용하였다. AMP는 연산 정밀도를 기존 FP32(32-bit Floating Point)에서 FP16(16-bit)으로 낮추어 처리하는 기술이다. 이는 모델의 정확도 손실을 최소화하면서도 메모리 대역폭 사용량을 절반으로 줄이고, NVIDIA Tensor Core의 연산 효율을 극대화하여 추론 속도를 가속화한다[31]. Layer Fusion는 연속된 연산 레이어인 합성곱, 배치 정규화, 활성화 함수를 하나의 커널로 융합하는 기법이다. 이를 통해 GPU 커널 실행 횟수와 메모리 접근 오버헤드를 줄여 연산 효율을 높였다[34]. 이러한 최적화를 적용한 결과, RTX A5000 환경 기준 순수 예측 시간(prediction time)은 이미지당 평균 0.079 초로 안정화되었다.

        실제 공정 적용 시 전체 처리 시간을 단축하기 위해 시스템 단계별 소요 시간을 분석하였다(표 3). 총 352개의 테스트 이미지를 처리한 결과, 평균 총 처리 시간은 0.184 초로 측정되었다. 그러나 세부 분석 결과, 순수 모델 추론 시간은 0.079 초(42.9%)에 불과했으며, 나머지 약 57%의 시간은 디버깅을 위한 결과 이미지 그리기(draw, 0.053초)와 파일 저장(save, 0.024 초) 등 I/O 오버헤드에서 기인함을 확인하였다. 따라서 실제 양산 라인에서는 이러한 시각화 및 저장 프로세스를 제거하거나 비동기(asynchronous) 방식으로 처리할 수 있다. 이 경우 총 처리 시간은 0.107 초 수준으로 즉시 단축 가능하며, 이는 실시간 전수 검사를 수행하기에 충분한 성능이다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Analysis of inference time per stage and system I/O overhead results
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Value
            

          
          
            	Total Processed Images
            	352
          

          
            	Total Processing Time
            	64.872 s
          

          
            	Images Processed per Second
            	5.43 images/sec
          

          
            	Average Load Time
            	0.027 s
          

          
            	Average Prediction Time
            	0.079 s
          

          
            	Average Draw Time
            	0.053 s
          

          
            	Average Save Time
            	0.024 s
          

          
            	Average Total Processing Time
            	0.184 s
          

        

        

      

      
        4-4 하드웨어 환경별 성능 비교
        다양한 현장 도입 시나리오를 고려하여 하드웨어 구성에 따른 추론 성능을 비교 분석하였다. 표 4의 결과와 같이, 고성능 서버인 RTX A5000 환경에서는 이미지당 약 0.095 초의 순수 추론 시간을 보인 반면, 메모리 오버클럭이 적용된 RTX 2080 SUPER 시스템에서는 이미지당 약 0.045 초의 순수 추론 시간으로 가장 빠른 처리 속도를 기록하였다. 이는 경량화된 모델의 실시간 추론에서는 GPU의 연산 능력뿐만 아니라, 데이터를 GPU로 빠르게 전송하는 CPU 성능과 시스템 메모리의 대역폭이 전체 성능을 결정짓는 중요한 병목 지점(bottleneck)임을 시사한다. 즉, 본 시스템은 고가의 서버급 GPU 없이도, 최적화된 PC 환경에서 충분히 22 FPS 이상의 실시간 성능을 발휘할 수 있어 비용 효율성이 우수함을 입증하였다[10]. 이러한 하드웨어별 성능 비교 결과는 제안된 모델이 특정 고성능 컴퓨팅 자원에 의존하지 않고, 사양이 다른 다양한 산업용 환경에서도 일관된 실시간 탐지 성능을 유지함을 보여준다. 이는 본 시스템의 범용성과 실제 제조 현장 도입 시의 일반화 성능을 뒷받침하는 근거가 된다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison data of inference speed (FPS) and processing efficiency by hardware specifications
          
          

        

        
          
            
              	System
              	Total Images
              	Total Processing Time 
(sec)
              	Average Time per Image
(sec)
              	Images per Second 
(FPS)
            

          
          
            	CPU: i7-10700
GPU: GTX 1650
RAM: 24 GB
            	6686
            	686.201
            	0.103
            	9.74
          

          
            	CPU: Ryzen 3700X
GPU: RTX 2080 SUPER
RAM: 95.9 GB (Overclock)
            	6134
            	273.078
            	0.045
            	22.46
          

          
            	CPU: Xeon 6138
GPU: RTX A5000
RAM: 95.6 GB
            	6134
            	581.578
            	0.095
            	10.55
          

        

        

      

      
        4-5 학습 전략에 따른 단계별 정량적 기여도 분석
        제안된 Mosaic, Mixup, close Mosaic 전략의 개별 기여도를 규명하기 위해 100 epoch의 학습 로그를 분석하였다. 학습 시작 후 1 epoch에서 mAP[IoU=0.5] 지표는 이미 0.932를 달성하였으며, 6 epoch 만에 0.985로 조기 수렴하였다. 이는 Mosaic 기법이 단일 배치 내 결함 객체 노출 밀도를 높여 데이터 불균형 환경에서도 핵심 특징을 신속히 학습시켰음을 입증한다. 7 epoch부터 90 epoch까지 mAP[IoU= 0.5:0.95]가 0.881에서 0.940까지 꾸준히 우상향하였다. 이는 Mixup 증강이 데이터의 다양성을 확보하여 모델의 성능을 높였음을 의미한다. Mosaic 증강이 비활성화되는 91 epoch 이후 학습 박스 위치 손실이 0.313에서 0.301로 추가 하락하며 안정화되었다. 인위적 왜곡을 제거함으로써 모델이 실제 PCB 기판의 미세 엣지 정보에 최적화되었고, 이를 통해 mAP[IoU=0.5:0.95] 0.941을 완성하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      
        5-1 산업용 자동화 검사에서의 효용성 및 신뢰도
        본 연구의 실험 결과는 제안된 YOLOv8n 모델이 저해상도 SMT PCB 이미지에서도 5가지 유형의 결함을 정확하게 감지(detection), 위치 파악(localization) 및 분류(classification)할 수 있음을 보여준다. 모델은 각 결함에 대해 높은 확률 점수(probability score)를 제공하며, 이는 실제 제조 현장에서 작업자의 의사결정을 보조하는 근거가 된다. 기존의 산업용 제조 라인에서는 1차 자동 광학 검사(AOI) 후 불합격된 PCB를 작업자가 디지털 현미경으로 재검사하는 과정이 필수적이었다[35]. 본 연구에서 달성한 0.968의 정밀도(precision)는 이러한 수동 재작업의 빈도를 줄이고, 작업자가 결함의 종류와 위치를 사전에 인지한 상태에서 효율적인 조치를 취할 수 있도록 돕는다. 또한, 혼동 행렬 분석 결과 대부분의 결함이 정확하게 분류되었으며, 분류가 까다로운 왜곡이나 미세한 스크래치에 대해서도 0.90 이상의 높은 신뢰도를 유지하였다. 이는 본 시스템이 단순한 불량 판별을 넘어, 공정 상의 잠재적 결함 원인을 추적하는 데에도 기여할 수 있음을 시사한다.

      

      
        5-2 경량 모델의 성능 우위와 현장 적용성
        선행 연구에서 Faster R-CNN(ResNet 백본)과 같은 2단계 탐지 모델은 높은 정확도를 보이지만, 약 2,350만 개의 많은 파라미터와 느린 처리 속도로 인해 고속 생산 라인에 도입하기에는 제약이 있었다[9],[11]. 반면, 본 연구에서 제안한 모델은 약 300만 개(3.2M) 수준의 극도로 적은 파라미터만으로도 mAP 0.941의 고정밀 성능을 달성하였다. 특히, 0.079 초(RTX A5000)에서 최대 0.045 초(RTX 2080 Super)에 이르는 추론 속도는 고가의 하드웨어 증설 없이도 기존 생산 라인의 타임(takt time) 내에서 전수 검사가 가능함을 의미한다. 또한, 저해상도 이미지(1280 px)에서도 강건한 탐지 성능을 유지한다는 점은 고가의 광학 장비 교체 없이도 다양한 산업 현장에 즉시 적용 가능한 비용 효율적인 솔루션임을 입증한다.

      

      
        5-3 데이터 증강 전략과 모델의 일반화 능력
        본 연구의 비교 실험 결과는 데이터 증강 기법의 전략적 조합이 모델의 일반화 성능을 극대화함을 보여준다. 특히 Mosaic 증강은 소규모 데이터셋 환경에서도 모델이 과적합(overfitting)되지 않고 스퍼(spur)나 미세 이물질과 같이 탐지하기 어려운 결함 패턴을 학습하는 데 결정적인 역할을 수행하였다[8]. 또한, 학습 후반부에 Mosaic를 비활성화하는 전략(close Mosaic)은 모델이 인위적인 변형이 아닌 실제 공정 데이터의 분포에 정밀하게 적응하도록 유도하여 mAP [IoU=0.5:0.95] 지표를 최종 0.941까지 끌어올리는 데 기여하였다[32]. 이는 단순히 최신 모델을 사용하는 것을 넘어, 제조 데이터의 특성에 맞는 최적화된 학습 파이프라인 설계가 성능 향상의 핵심 요인임을 시사한다.

      

      
        5-4 종합 결론 및 향후 연구 방향
        본 논문에서는 SMT 제조 공정의 생산성을 저해하는 피듀셜 마크 인식 오류 문제를 해결하기 위해, 딥러닝 기반의 실시간 결함 탐지 프레임워크를 제안하였다. 이상적인 제조 공정은 결함이 발생한 후 이를 수정하는 것이 아니라, 공정 내에서 품질을 실시간으로 보증하고 결함의 원인을 즉각적으로 파악하여 예방하는 무결점 제조(zero defect manufacturing) 패러다임을 지향해야 한다. 본 연구에서 제안한 시스템은 이러한 패러다임 전환을 위한 핵심 기술로서, 제조 데이터의 고질적인 불균형 문제를 Mosaic 증강 기법으로 극복하고 경량화된 YOLOv8n 모델을 통해 실시간 검사 환경을 구현하였다.

        실험 결과, 제안된 모델은 저해상도 이미지와 다양한 조명 환경에서도 mAP [IoU=0.5:0.95] 0.941, 정밀도 0.968의 탁월한 성능을 달성하여 5가지 유형의 결함을 효과적으로 분류하였다. 특히, 고가의 서버급 GPU가 아닌 일반적인 산업용 PC 환경(RTX 2080 SUPER)에서도 0.045 초(22 FPS)의 고속 추론이 가능함을 입증하였다. 이는 본 시스템이 별도의 고비용 하드웨어 증설 없이도 기존 생산 라인에 즉시 도입 가능한 비용 효율적인 솔루션임을 의미하며, 이를 통해 공정 자동화율을 높이고 수동 재작업 비용을 획기적으로 절감할 수 있을 것으로 기대된다.

        본 연구의 성과에도 불구하고, 바운딩 박스(bounding box) 회귀 방식의 구조적 특성상 픽셀 단위의 극한 정밀도(pixel-level precision)를 완벽하게 보장하는 데에는 일부 기술적 한계가 존재하였다. 특히 결함 객체가 이미지 경계에 걸쳐 있는 경우 미세한 위치 오차가 발생할 수 있음을 확인하였다. 따라서 향후 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 객체의 윤곽을 픽셀 단위로 예측하는 인스턴스 분할(instance segmentation) 모델이나 중심점을 추적하는 키포인트 탐지(keypoint detection) 기법으로의 고도화를 진행할 계획이다. 아울러, 현재의 단일 레이어 검사를 넘어 다층 기판(multi-layered PCB)이나 다양한 표면 재질에 대한 일반화 성능을 검증하고, TensorRT와 같은 엣지 컴퓨팅 최적화 기술을 적용하여 스마트 팩토리 환경에서의 활용성을 더욱 확장해 나갈 것이다. 또한 본 연구는 통제된 제조 환경을 전제로 하여 데이터 분포 변화나 외부 노이즈에 대한 학술적 의미의 강건성(robustness) 검증에는 한계가 존재한다. 하드웨어 범용성을 통해 실무적 안정성을 소명하였으나, 향후 연구에서는 다양한 변칙적 환경 데이터를 포함한 OOD(out-of-distribution) 성능 평가를 통해 모델의 일반화 능력을 더욱 정밀하게 고도화할 계획이다.
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