
1. 서론

회로설계에 사용하는 전자소자들은 사용 후 분류

하여야 하는데, 이는 일반적으로 관리자가 수동으로

분류하기 때문에 많은 시간이 소요된다. 이를 해결

하기 위해 본 연구에서는 YOLOv7[1] 모델을 활용

하여 자동으로 전자소자를 분류해주는 객체 인식 모

델을 제안한다.

2. 본론

YOLO[2,3,4]는 You Only Look Once의 약자로

다른 모델들에 비해 빠른 처리 속도를 보여 실시간

으로 객체 인식이 가능한 방법이다. YOLO는 단일

신경망 구조로 되어있어 구성이 단순하며 속도가 빠

른 특성이 있다. 또한 이미지에서 주변 정보까지 학

습하는 방법으로 이미지 전체를 처리하기 때문에,

bounding box 예측을 할 때 예측 bounding box가

틀렸거나 IoU(Intersection over Union)가 사전에 설

정한 기준에 못미치는 background FP(Flase

Positive)[5]가 적다. 그렇기에 Training 데이터셋에

없었던 새로운 이미지에 대해서도 검출 정확도가 높

다. 하지만 다른 객체 검출 모델과 비교하면

mAP(mean Average Precision)가 다소 떨어진다는

단점이 있다.

최근에 나온 YOLOv7[1]의 구조에서 매개변수와

계산을 효과적으로 활용할 수 있도록 “확장” 및 “복

합 스케일링” 방법을 제안하였다. 이러한 방법을 위

해 Extended Efficient Layer Aggregation

Networks(E-ELAN) 구조를 제안하였다. E-ELAN

은 확장, 셔플, 병합 카디널리티를 통해 계산 블록을

많이 쌓아도 학습 능력이 뛰어나며, 오직 계산 블록

만 바뀌고 전이 계층은 바뀌지 않는 장점이 있다.

YOLOv7에서 제안하는 모델 스케일링 방법은

compound model scaling 방법이다. YOLOv7이 사

용하는 스케일링 모델인 concatenation-based model

에서 scaling-up 또는 scaling-down을 할 때 전이

계층의 채널이 변경된다. 이는 전이 계층의 입력과

출력 채널이 모두 변경되고, 출력 채널이 변경된다

는 것은 그 다음 전이 계층의 입력 채널 또한 변경
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요 약
회로설계 실험에서 사용되는 전자소자들은 실험이 종료된 후 다시 분류하여야 하는데, 소자가 작고
종류가 많아 분류에 많은 시간이 필요하게 된다. 본 논문에서는 이를 해결하기 위해 YOLOv7을 활용
한 소자 인식 모델을 개발하여, 실험실 환경 유지를 위한 불필요한 인력 낭비를 줄이는데 도움을 주
고자 한다.

(그림 1) YOLOv7 모델

구조

ACK 2022 학술발표대회 논문집 (29권 2호)

- 396 -

mailto:saebuk2000@knu.ac.kr
mailto:stahn@knu.ac.kr


되고 반복적으로 발생한다. 이로 인해 scaling factor

에 대해 분석이 불가능하기에 YOLOv7에서는

compound model scaling 방법을 제안하였다.

compound model scaling 방법은 계산 블록에만

깊이 scaling-up을 적용하고 이에 맞춰 출력 채널을

변경한다. 계산 블록의 출력 채널이 증가하였으므로,

전이 계층의 너비 scaling-up을 적용한다. partial 부

분의 입력 feature는 이전 전이 계층의 출력 feature

이므로 똑같이 partial 부분도 너비 scaling-up이 된

다. 이를 통해 모델이 초기 설계 시 가졌던 특성을

유지할 수 있고, 최적의 구조를 유지할 수 있다.

YOLOv7의 모델 학습 구조는 RepVGG[6]를 약

간 변경하여 사용한다. 기존의 RepVGG는 재매개화

방법을 사용하여, 학습할 때 병렬로 Conv+BN들을

학습하다가 inference 시에 해당 Conv+BN들을 하나

의 Conv로 재매개화한다. 하지만 RepVGG의

RepConv의 identity connection은 다른 모델을 파괴

한다. 그래서 YOLOv7에서는 RepConv에서 identity

connection이 없는 RepConvNet을 제안한다. 결과적

으로 residual이나 concatenation connection은 재매

개화되는 구조이다.

3. 실험

3-1. 데이터 셋

소자 인식 모델 개발을 위해 python에서

selenium을 이용해 google에서 이미지를 내려받았

다. 내려받은 이미지를 전처리를 통해 분류하였고,

data augmentation을 사용하여, 결과적으로 약 3,500

개의 이미지 데이터 셋을 구축하였다. labelImg 모

듈을 사용하여 이미지에서 전자소자에 해당하는 위

치에 bounding box를 레이블링하면, 이미지에서의

bounding box의 좌푯값과 class 정보가 텍스트 파일

로 저장된다. 생성된 3,500개의 데이터 셋을 train

70%, validation 20%, test 10%로 분배하였다. 이때

train과 validation, test에 사용할 이미지 파일이름을

목록으로 저장하여 각각 학습과 평가, 검증에 사용

할 수 있도록 설정하였다. 데이터 셋의 class 개수는

5개로 설정하였다. class 명은 resistors, Electrolytic

capacitors, LED, IC_chip, bipolar junction

Transistor(BJT)이다.

3-2. YOLOv7 학습

Geforce RTX 3090Ti 3개를 가지고 YOLOv7 학

습하였다. 학습에 필요한 데이터셋과, YOLOv7 모델

을 github에서 git clone하여 사용하였다.

데이터셋에 최적화된 학습을 하기 위해, 하이퍼

파라미터 값을 직접 설정하였다. 이는 표 1에 기재

되어있다. 멀티 GPU로 학습하기 위해서는 total

batch size는 GPU 3개를 사용하기 때문에, total

batch size의 값을 3의 배수로 설정해야 한다.

<표 1> 모델 학습 파라미터 정의

Parameter Value
batch-size 16
epochs 300
(total batch size) 48
img-size 640 640
cfg YOLOv7-e6e.yaml
data custom_dataset/data.yaml

학습하는데 총 6시간 25분 26초가 소요되었고,

학습 결과 train dataset의 object loss는 0.001679,

class loss는 0.0003172, box loss는 0.01754이다.

mAP_0.5는 0.9935, mAP_0.5:0.95는 0.7515, precision

은 0.9938, recall은 0.9989로, 높은 정확도로 전자소

자를 인식한다는 것을 확인할 수 있었다. 학습 결과

로 그려진 Loss와 mAP의 그래프는 그림 4에서 볼

수 있다.

4. 결론

학습 결과로 나온 가중치 파일을 이용해 레이블링

이 없는 이미지에서 전자소자 객체 검출을 진행했을

때, 그림 5와 같이 전자소자를 높은 정확도로 인식

하는 것을 볼 수 있다. 본 연구결과를 이용하여 추

후에는 하드웨어와 결합하여 실제 전자소자 분류기

를 개발할 예정이다.

(그림 2) compound model scaling 방법

(그림 3) YOLOv7이 제안하는 2가지 Deep

supervision label assignment 구조
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(그림 4-1) mAP_0.5, mAP_0.5:0.95

그래프

(그림 4-2) Recall, Precision 그래프

(그림 4-3) train과 validation의 object,

box, class Loss

(그림 5) 전자소자 인식 결과
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