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딥러닝을 이용한 XAI 기반 PCB 불량 탐지 및 분류

XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

1. 연구 개요
Introduction

1.1 연구 배경 및 목표
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

1.1 연구 배경

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

공정의 자동화를 위해 정확한 불량을 검출하고 설명할 수 있는 AI 시스템 구축

>>

PCB(인쇄 회로 기판)

거의 대부분의 전자 장치에 포함되어 있으며,
전기 배선을 효율적으로 설계할 수 있도록 하여
전자기기 크기를 줄이고 성능을 높이는 역할을 함

01

02

03

제품의 불량을 신속하고 정확하게
공정의 효율성을 높이고 경쟁력을 확보하기 위한 중요한 과제

전문가에만 의존하는 것은 경제적 측면에서 비효율적
1달에 3억 개로 대량 생산되는 PCB 특성상 지나친 인력과 시간을 소모

적절하고 일관된 품질을 유지
품질 관리(Quality Control) 과정이 잘 수행되지 않는다면 신뢰성과 내구성에 영향



딥러닝을 이용한 XAI 기반 PCB 불량 탐지 및 분류

XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

2.1 데이터 소개

2.2 데이터 증강

2.3 모델

2. 연구 방법
Research Methods
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

2.1 데이터 소개

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

2.1.1 클래스별 데이터 불균형

01

(1) 딥러닝 모델 학습에 불충분한 데이터 개수
(2) 클래스별 발생한 불균형

1. 데이터 개수 및 비율

Class 데이터 개수

SCRATCH 79

DELAMINATION 53

POPCORN 353

GOODPCB 90

총합 575

[SCRATCH] [DELAMINATION] [POPCORN] [GOODPCB]

61.4%
POPCORN

15.7%
GOODPCB

13.7%
SCRATCH

9.2%
SCRATCH

2. 데이터 구성

시연
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

2.1 데이터 소개

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

2.1.2 중복 데이터

01

02[SCRATCH] NO.39 [POPCORN] NO.37

1. 중복 불량 데이터

• 제공 받은 단일 불량 Class에서 중복된 불량 발생 가능성 존재 -> (3) Multi-Label Problem

• 주어진 조건에 따라 중복 불량 의심 데이터 분류

Class 데이터 개수

SCRATCH 79

DELAMINATION 53

POPCORN 353

SCRATCH

Delamination

Delamination

SCRATCH

POPCORN

Class 중복 의심 데이터

SCRATCH 17

DELAMINATION 9

POPCORN 142

시연



8

XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

2.1 데이터 소개 2.1.2 중복 데이터

1. 중복 불량 의심 데이터

시연

중복불량데이터의 문제점

• 비전문가연구자가라벨링후분류모델학습

• 명확한정답레이블이주어지지않아올바른학습어려움

• 불량유형중복으로판단되는데이터의양역시충분하지않음

• 중복유형별로불균형적으로분포되어있음

중복의심레이블을가진Image Data를

Multi-label Classification을통해

분류를시도하는데의의

추후 전문가에의해라벨링완료된중복불량데이터

학습데이터셋에추가하여학습정확도향상기대

0 20 40 60 80 100 120

SCRATCH + DELAMINATION

SCRATCH + POPCORN

DELAMINATION+POPCORN

SCRATCH+DELAMINATION+POPCORN

클래스
SCRATCH

DELAMINATION
SCRATCH
POPCORN

DELAMINATION
POPCORN

SCRATCH
DELMINATION

POPCORN

개수 9 31 123 5
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

2.1 데이터 소개

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

2.1.3 Flow Chart

01

[데이터 전처리]
Padding & Resize

[Data Augmentation1]
회전&노이즈&반전

[Data Augmentation2]
Stable Diffusion

[Efficient Net]
중복 처리 알고리즘 추가

XAI : Grad-CAM 시각화

1. 데이터 전처리 & 증강

2. 모델 & 시각화

Image
Data

Augmentation

Stable Diffusion

Image
Data

(증강ver.)

• DELAMINATION

• SCRATCH

• POPCORN

• GOODPCB

Efficient Net
B0 Model

[Sigmoid 확률 값] [0.8, 0….,0…,0…]

[Output]

[0…, 0….,0…,0.7]⋯

[DELAMINATION] [SCRATCH] [POPCORN] [GOODPCB]

Grad-CAM

Multi-Label Classification
시연
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

1. Padding & Resize
연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

2.2.1 데이터 전처리

Model
Image

(224X224)[SCRATCH] No.53(6) 

(207X542) 

[SCRATCH] No.35 

(160X111) 

[SCRATCH] No.53(6) 

(256X256) 

[SCRATCH] No.35 

(256X256) 

Padding

Resize

02

Flow

Resize

2.2 데이터 증강

• Padding을통해가로x세로비율을유지하며,Resize로인한원본이미지비율왜곡방지

• 서로다른크기의이미지를 (224x224)로통일하는Resize를수행하여모델

• 컨볼루션신경망(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)에서입력이미지의불량 패턴학습원활

시연
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

1. 상하 반전 & 좌우 반전

2.2.2 데이터 Augmentation

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

SCRATCH NO.3

[Original]

SCRATCH NO.3

[상하반전]

SCRATCH NO.3

[좌우반전]

2. Rotate & Noise

SCRATCH

[Rotate]

POPCORN

[Noise]

Rotate 
&

Noise

• 원본이미지에대해상하반전과좌우반전으로원본이미지당2장씩새로운이미지생성

• 원본이미지와상하/좌우반전된이미지에서무작위추출하여Rotate와Noise이미지생성

• 이미지에가우시안노이즈(GaussianNoise)를추가 & (−30°~30°)사이의무작위각도로Rotate이미지생성

• 회전시,안티앨리언싱(Anti-Aliasing)방법으로BICUBIC을사용하여계단현상완화및시각적품질향상

• 데이터Augmentation으로모델이TrainData에과적합되는것을방지

2.2 데이터 증강

시연
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

2.2.3 DCGAN

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

1. DCGAN(Deep Convolutional Generative Adversarial Network)

[Delamination] [Scratch]

2. Image examples

Generator

Real Images Samples

Samples Discriminator
Random

Input

Discriminator
Loss

Generator
Loss

Back Propagation 

[Popcorn]

• 고해상도의 이미지를 생성하기 위해서는 많은 이미지

데이터필요

• 초기데이터부족문제로고품질의이미지생성어려움

• 불량패턴이잘보이지않으며왜곡발생

• 생성적적대신경망(GAN)에CNN도입

• 실제데이터를모방하는가짜데이터를생성

• 경쟁적인 학습 과정 속에서 generator와

discriminator모두점진적으로개선

2.2 데이터 증강

시연
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

2.2.4 Stable Diffusion

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

1. Stable Diffusion

𝑥

𝑥

Pixel Space

Latent Space Conditioning
Semantic 

Map

Text

Represen
tations

Images

Diffusion Process

𝓏

𝓏 𝓏𝑇

𝓏𝑇Denoising U-Net   𝜖𝜃

𝑇𝜃

Q
K V

Q
K V

Q
K V

Q
K V

Denoising Step
Q

K V Cross attention Switch Skip Connection Concat

[Original Image] [Stable Diffusion Image] [Stable Diffusion Image]

2. Image examples

• Colab기반의StableDiffusionWebUI를활용

• 원본이미지당2장씩이미지생성

• 불량패턴이미세하게변화된새로운이미지생성가능

• 심층 생성 신경망의 일종인 잠재 확산 모델로 Diffusion process를

활용하는 딥러닝모델

• 입력이미지로부터고품질의이미지생성

• 입력 이미지를 여러 단계로 거쳐 점진적으로 변환하면서 이미지를

개선

2.2 데이터 증강

시연
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

2.2.5 데이터 개수 별 Loss & Accuracy

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

2.2 데이터 증강

1. Loss 2. Accuracy

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

650ver 810ver 950ver 1100ver 1250ver

Delamination Popcorn Scratch

650ver 95.77% 95.59% 92.65%

810ver 70.37% 89.50% 86.29%

950ver 95% 95.67% 96.96%

1100ver 88.40% 87.89% 89.66%

1250ver 97.78% 97.22% 93.88%

표1. 데이터 개수 별 Class Accuracy

• DataAugmentation과StableDiffusion을통해650개, 810개, 950개, 1100개, 1250개의데이터셋구성

• 각데이터별로모델을학습한후, Loss와Label -Accuracy측정

• 안정적인Loss추세와높은Label–Accuracy를보이는950개의데이터셋을최종데이터셋으로선정

시연
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XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

2.2.6 데이터 구성

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

표1. 데이터 구성

T r a in  D a t a

V a l id a t io n  D a t a

T e s t D a t a 단위:  %

60(%)

20(%)

20(%) Train(전) Test(전) Train (후) Test(후) Validation Total

SCRATCH 47 15 570 190 190 950

DELAMINATION 33 11 570 190 190 950

POPCORN 158 53 570 190 190 950

GOODPCB 67 23 570 190 190 950

1. Train/Test/Validation

2. Augmentation Ratio

SCRATCH DELAMINATION POPCORN GOODPCB

Train(전) 47 33 158 67

상하 &좌우 반전 94 66 316 134

Stable diffusion 282 198 0 402

Rotate & Noise 337 463 286 157

Total 760 760 760 760
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Train(증강 전)

상하 &좌우 반전

Stable diffusion

Rotate & Noise

Total

SCRATCH DELAMINATION POPCORN GOODPCB

표2. Train Data Augmentation Ratio

2.2 데이터 증강

시연
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2.2.7 데이터 증강 전 후 성능 비교

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

1. 데이터 증강 전 2. 데이터 증강 후

2.2 데이터 증강

0.00%

10.00%

20.00%

30.00%

40.00%

50.00%

60.00%

70.00%

80.00%

90.00%

100.00%

Delamination Popcorn Scratch Goodpcb

Accuracy

0.00%

10.00%

20.00%

30.00%

40.00%

50.00%

60.00%

70.00%

80.00%

90.00%

100.00%

DELAMINATION POPCORN SCRATCH GOODPCB

Accuracy

Class 증강 전 증강 후

DELAMINATION 27.27% 89.47%

POPCORN 100.0% 91.32%

SCRATCH 26.67% 85.13%

GOODPCB 91.30% 92.50%

• 데이터증강전,클래스별Accuracy불균형존재

• 데이터가상대적으로 많은POPCORN,GOODPCB는높은Accuracy를 보이지만

DELAMINATION,SCRATCH는낮은Accuracy를보임

• 모델학습을위한데이터부족과클래스별불균형을데이터 증강을통해해소하여

보다높은정확도를가지는모델구축

시연
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연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

1. MobileNet 2. ResNet

0.00%

10.00%

20.00%

30.00%

40.00%

50.00%

60.00%

70.00%

80.00%

90.00%

100.00%

Delamination Popcorn Scratch Goodpcb

Accuracy

0.00%

10.00%

20.00%

30.00%

40.00%

50.00%

60.00%

70.00%

80.00%

90.00%

100.00%

Delamination Popcorn Scratch Goodpcb

Accuracy

2.3 모델 별 정확도 비교 2.3.1 MobileNet vs ResNet

Class MobileNet ResNet

DELAMINATION 15.30% 38.72%

POPCORN 77.40% 92.19%

SCRATCH 24.70% 84.72%

GOODPCB 100% 84.37%

Class EfficientNet

DELAMINATION 89.47%

POPCORN 91.32%

SCRATCH 85.13%

GOODPCB 92.50%

시연
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2.3.2 EfficientNetB0

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

1. Model Figure

2.3 모델

Conv 3x3 MBConv Conv 1x1
Full

connection
Pooling

Next DSC 
block

Previous 
DSC block

Depthwise Pointwise x x

x

Channel
attention 

Spatial
attention 

• EfficientNetB0는기존ConvNet을사용하여scaling을평가하는방법에더해정확도와FLOPS를모두최적화한Classification모델

• depth,width,imagesize사이의관계를수식으로표현,세가지요소의균형을맞추어효율적으로조절할수있는compoundscaling

• 적은파라미터로높은정확도를확보하여더가볍고빠른효율적인모델

OutputInput

시연
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연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

2. 중복 처리 알고리즘

2.3 모델

0.2

[DELAMINATION] [SCRATCH] [POPCORN] [GOODPCB]

0.30.15 0.3

2.3.2 EfficientNetB0

시연

01 02

0.6

[DELAMINATION] [SCRATCH] [POPCORN] [GOODPCB]

0.550.150.25

불량의확률값중하나라도임계값을초과

Threshold   :   0.5

[DELAMINATION]

모든불량클래스의확률값 < 임계값

Threshold   :   0.5

[GOODPCB]

• 하나의이미지에대한불량클래스예측확률중임계값0.5를넘는확률을해당이미지의불량클래스로판단

• 임계값을넘긴불량클래스가여러개존재할경우중복불량으로판단

• 정상클래스에대한예측값이임계값을넘기지못하더라도,불량클래스에대한예측값이모두임계값을넘지못했을경우정상으로판단
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2.3.3 XAI: Grad-CAM

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

2.3 모델

1. Grad-CAM

XAI(eXplainable Artificial Intelligence)란?

설명가능한인공지능으로, 모델의의사결정분기점이기하급수적으로늘어남에따라큰성능의

개선이이루어지고있는반면, 왜그렇게판단했는지그결과에대한해석이어려운실정이므로

모델의블랙박스를이해가능한수준으로분해하여연구자의해석가능성및신뢰도제고를도움

• 이미지를분류하는CNN기반의AI모델에서특정클래스를분류
할때중요하게고려한영역을표시해주는것

• 마지막전연결층이존재하더라도출력에대한특정층의Gradient
를계산하면CAM을얻을수있도록기존CAM의단점을개선

시연
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2.3.3 XAI: Grad-CAM

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

2.3 모델

POPCORN

SCRATCH

DELAMINATION

Efficient 
Net

B0 Model

Grad-CAM

이미지 분류 모델이

분류 시 중점을 둔 부분 확인

→ 분류 결과 해석에 도움

→  시각적으로 이해하고 평가한 뒤, 

AI 모델 성능 향상을 위해

지도 및 불량 원인 추적 가능

시연
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3.1 연구 결과

3. 연구 결과
Research Results



23

XAI-based PCB defect detection and classification using deep learning

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

Image
Data

Augmentation

Stable Diffusion

Image
Data

(증강ver.)

[EfficientNetB0]

GOODPCB

[Grad-CAM]

3.1 연구 결과

SCRATCH POPCORNDELAMINATION

Class EfficientNet

DELAMINATION 92.76%

POPCORN 90.92%

SCRATCH 87.76%

GOODPCB 96.44%

1. 평가지표 – Accuracy

DELAMINATION POPCORN SCRATCH

시연
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4.1 결론

4.2 기대 효과

4. 결론 및 기대효과
Conclusion & Expected Effects
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4.1 결론 및 기대효과

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

✓ 소수의 양/불 데이터를 이용해 라벨링되지 않은 양/불 데이터를

높은 정확도로 빠르게 분류

✓ 딥러닝 모델을 통해 이미지를 실시간으로 분류하여 불량 제품을

식별하고 자동으로 거부하는 시스템 구축

PCB 인쇄 회로 기판을
빠른 속도로

정상과 불량을 분류하는

자동 분류 AI 시스템

① 불량 원인 파악 및 추적

② 자동화를 통한 생산성 향상

③ 데이터 증강을 통한 정확도 확보

④ 명확한 불량품 판단 기준 제시

단순 양/불 데이터를 이진 분류하는 것에서 나아가 불량 패턴별로 분

류하고, XAI기법을 이용하여 시각화한 구체적인 불량 부분을 파악함

으로써 불량 발생 빈도가 높은 영역을 도출하여 그 부분에 대한 공정

에 문제가 있음을 파악하고 개선

대량으로 생산되는 PCB 제품에 대해 업무를 자동화함으로써 다른

핵심적인 업무에 기업 역량을 집중하여 비효율적인 자원 운용을 방지

하고 높은 신뢰성에 따른 수율 향상에 기여

제조 공정 특성상 양품 이미지 대비 불량 이미지가 적을 수밖에 없으

므로 불균형한 데이터셋을 가지는 문제를 본 연구에서 제안하는 방법

론을 통해 해결해 학습에 적합한 형태로 만들어 높은 정확도를 확보

기존에는 전문가의 경험에 의존하는 것이 필수적이기 때문에 기업마

다 방식이 다르고 판정에 대한 정형화된 수치가 없어 일관적인 품질

관리에 어려움이 있는 점을 해결하여 딥러닝 기반의 불량 분류 모델

로 보다 객관적인 분류 기준을 제안

시연
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4.2 향후 연구

01 02신규 불량 패턴 탐지 모델 구현 모델의 범용성 확대

스크래치, 박리, 들뜸 외에도 존재할 수 있는 신규 불량 패턴

역시 자동으로 분류할 수 있도록 하는 모델을 개발

다른 제품군에 있어서 불량 판별에 적합하도록 모델의 파라미

터, 구조 등의 수정을 통해 활용 영역 확대

메모리 사용량과 연산 시간을 감소시켜 실시간으로 빠르게 분

류가 이루어져야 하는 실제 공정에 적용될 수 있도록 경량화

불량 패턴의 정확한 위치 정보를 파악하기 위해 Grad-CAM

뿐만 아니라 추가적인 후처리 과정 수행하여 방법론 강화

03 제조 현장에 적용하도록 경량화 04 불량 영역 시각화 정확도 개선

연구 개요

연구 방법

연구 결과

결론 및 기대효과

시연
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5.1 시연

5. 시연
Test
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5.1 시연

연구 개요

연구 방법

연구 결과

시연

결론 및 기대효과
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