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요약
최근 딥 러닝을 이용해 기계로 인간을 대체하는 스마트 팩토리에 대한 연구 및 개발이 활발히 진행되고 있다. 그러나 FPCB를 

Placing하는 방법에 기계를 도입하는 과정은 발전이 더딘 상태이다. 현재 로봇 팔을 이용해 Placing하는 방법은 사람이 직접 
로봇 팔을 튜닝해 사용하고 있다. 

이에 본 논문은 딥 러닝을 이용한 영상처리 기법을 활용해 FPCB를 사람의 개입 없이 트레이에 삽입하는 기법을 개발하였다. 
이를 위해 여러 알고리즘을 비교한 후 각각의 장단점을 고려해 적합한 알고리즘을 제시하였다. 본 논문에서 제시하는 기법은 
FPCB에 아무 행동을 가하지 않으며, 힘 센서, 깊이 센서 등 기타 센서들의 도움 없이 RGB 센서(카메라)를 통해 획득한 이미지만
을 이용해 자동화가 가능하다. 또한, 개발 단계에서 실제 기계를 이용해 이미지 촬영, 이동 등을 진행했기 때문에 조명, 로봇 팔 
위치 등 알고리즘 외 조건들에 영향을 받지 않고 실제 사용이 가능하다. 

1. 서론

스마트 팩토리에 대한 연구 및 개발은 활발히 진행 중이다. 그 중, 
많은 알고리즘이 영상 신호처리와 딥 러닝을 결합한 방법이다. 특히 기
존의 전통적인 방법으로 접근할 경우 시간이 너무 오래 걸려 사용되지 
못했던 알고리즘들이 딥 러닝을 만나 빛을 보고 있다. 그 중, 광학 흐름
(Optical Flow)는 이미지의 모든 픽셀의 모션 벡터를 구할 수 있는 장점
이 있지만 모든 픽셀에 대한 계산을 진행하기 때문에 시간이 매우 오래 
걸렸다. 그러나 딥 러닝과 결합하며 시간을 비약적으로 단축할 수 있어 
조명받고 있다.

현재 로봇 팔을 이용해 Flexible Printed Circuits Board(FPCB)를 
트레이에 삽입하는 기술 연구는 진행 중이나 사용 가능 범위가 제한적이
거나 사용되는 리소스가 매우 커 쉽게 접근할 수 없다. 따라서 진행된 
연구들이 있음에도 대부분 사람이 직접 FPCB Placing 작업을 진행 중
이다. 이를 보완하기 위해 본 논문의 목적은 최소한의 리소스로 최대의 
정확도를 얻는 것을 목표로 한다.

단순히 한 종류의 FPCB와 트레이에 대한 알고리즘을 만들면 문제
는 매우 간단해진다. 트레이의 좌표와 FPCB의 특정한 좌표를 이용해 모
션 벡터를 쉽게 추출할 수 있다. 하지만 이러한 방법은 FPCB의 모양이
나 트레이의 색상이 변하면 사용할 수 없어 한계가 뚜렷하다. 현존하는 
FPCB는 약 10만 가지의 다양한 FPCB가 있으며, 각각의 경우에 대해 
일일이 알고리즘을 새우는 것은 불가능에 가깝다. 따라서, 로봇에 부착
된 RGB 센서(카메라)에서 획득한 이미지에서 FPCB와 트레이를 인식해 

삽입하는 알고리즘 개발이 필요하다.
이에 본 논문은 convolutional neural network(CNN)을 이용해 

광학 흐름(Optical Flow)을 계산하는 FlowNet2.0와 극좌표 변환(Polar 
Coordinate)을 이용해 FPCB의 회전각을 획득하는 알고리즘 개발했다. 
회전각을 안다면 다음은 단순한 이동 문제이기에 회전각이 Placing에 
핵심 요소이다. 이는 RGB 센서 외 센서를 사용하지 않았으며 Real 
world에서 개발해 다양한 FPCB에 대해 용이하게 적용할 수 있다.

2. FlowNet2.0
Convolutional Neural Network(CNN)은 영상 신호처리의 많은 

알고리즘들을 실제 필드에서 사용할 수 있도록 만들어주었다. 덕분에 컴
퓨터 비전은 큰 발전을 이룰 수 있었다. 특히 소요 시간이 너무 커 가진 
장점이 많음에도 사용될 수 없었던 광학 흐름의 경우 많은 연구가 이루
어졌다. FlowNet은 CNN을 이용해 광학 흐름의 속도 및 정확도를 기존
의 전통적인 알고리즘보다 비약적으로 증가시킨 기법이다[1]. FlowNet
은 정형적인 CNN 구조를 이용한 FlowNetSimple과 두 개의 입력 이미
지를 따로 convolution layer를 통과시켜 correlation layer에서 상관
관계를 찾는 두 가지 기법을 제시했다. 두 모델 모두 속도 면에서 큰 향
상을 보여 실생활의 문제에 적용할 가능성을 보였으나 정확도 측면에서 
아직은 부족한 모습을 나타냈다.

FlowNet의 두 모델을 적절히 조합해 단점을 보완한 FlowNet2.0은 
전통적인 알고리즘들과 비교해 속도와 정확도 모두 뛰어나 Real-time 
문제에 적용할 수 있음을 보여주었다[2]. 이러한 FlowNet2.0을 이용해 
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FPCB의 모션 벡터를 추출할 수 있었다. 다만 FlowNet2.0을 이용해 모
션 벡터를 추출하기 위해 정답 이미지와 불필요한 부분을 제거해 노이즈
를 최대한 줄이는 사전 작업이 필요했다. 또한, GPU 사양에 맞게 이미지
를 조절해 원활하게 작동할 수 있게 했다.

2.1. 로봇 팔 Tool 제거
광학 흐름을 이용하기 위해서는 구하고자 하는 FPCB를 제외한 나

머지의 영향이 최소가 될수록 좋다. 사용하는 로봇 팔은 항상 동일하기 
때문에 threshold등을 이용해 tool을 제거하기보다 정확한 좌표들을 이
용해 제거했다. 이는 조명, 노이즈 등에 의해 생길 수 있는 변화를 방지
한다. Tool 제거 이미지의 경우 최초 1회만 생성하고 이후에는 만들 필
요가 없어 정확도를 높이는 방향으로 선택했다.

Figure 1. Robot Arm에서 Tool을 제거한 이미지

2.2. 정답 이미지 획득
정답 이미지(reference image)는 FPCB가 트레이에 정확하게 삽입

될 수 있는 위치에 있는 이미지이다. 정답 이미지를 구하기 위해서는 두 
장의 이미지가 필요하다. 하나는 트레이에 정확히 삽입할 수 있는 위치
에 FPCB가 있는 이미지이고, 다른 하나는 FPCB를 잡고 있지 않은 상태
의 이미지이다. 이 두 이미지의 차이를 계산해 값이 큰 경우 FPCB로 인
식한다. FPCB를 고정한 상태에서 배경을 회전해 차이를 계산하는 방법
도 있지만, 이 경우 눈으로 보는 것보다 조명과 각 위치가 찍히는 각도에 
의해 차이가 크게 발생해 FPCB의 이미지만을 정확히 출력하기가 어렵
다.

Figure 2. FPCB가 부착된 이미지와 그렇지 않은 이미지

Fig.2의 두 이미지의 차이를 이용하면 Fig.3의 이미지를 얻을 수 있
다. Fig.3은 앞으로 사용할 정답 이미지를 배경이 있는 이미지, 배경을 
차이를 이용해 제거한 후 threshold를 걸어 노이즈까지 제거해 FPCB만 
존재하는 이미지이다.

 

Figure 3. FPCB reference image

2.3. Robot Arm 회전축 좌표 획득

FPCB의 모션 벡터를 구해 translation과 rotation으로 성분을 분
해해 적용할 수 있다. Translation의 경우 기준점이 필요 없지만, 
rotation은 어디를 중심으로 회전시키는지에 따라 이미지가 크게 달라
진다. 따라서 robot arm에서 회전축의 좌표가 필요하다. 이를 위해 
FPCB를 잡지 않은 상태에서 회전시키며 데이터를 획득한다. 이때 회전 
각도는 알고 있다. 각각의 이미지에 대해 회전축이 위치한다고 추측되는 
영역의 좌표들에 대해 회전각만큼 보상한 후 SSIM 알고리즘을 이용해 
가장 점수가 높은 좌표를 획득한다. SSIM 알고리즘은 이미지의 밝기, 
콘트라스트, 그리고 구조를 비교해 이미지의 유사도 점수를 계산한다.[3]

Figure 4. SSIM 알고리즘에 사용된 이미지(0〫 , -19〫 , 21〫 )

Fig.5는 0〫 의 reference 이미지를 기준으로 회전각을 보상한 후 나
머지 이미지들에 대해 SSIM 알고리즘을 적용한 결과이다.

Figure 5. SSIM 알고리즘 적용 결과

Fig.5의 결과를 토대로 (782,635)의 회전축 좌표를 획득했다. 이미
지마다 조명에 의해 2, 3 픽셀 차이가 발생하지만, 이 정도의 오차는 실
제 회전시킬 때 큰 영향을 주지 않아 무시할 수 있다.

2.4. 이미지 Crop 및 FlowNet 실행
광학 흐름(Optical Flow)는 이미지의 모든 픽셀에 대해 모션 벡터

를 계산하므로 이미지 사이즈가 커질수록 필요한 리소스가 매우 크다. 
따라서 RGB센서가 제공하는 1280*720 해상도의 이미지를 그대로 사용
할 경우 실제 사용하기 힘들 정도로 긴 시간이 필요해 이미지를 적절한 
사이즈로 crop하는 과정을 거친다. 또한, RGB 레벨의 이미지를 그대로 
사용할 경우 그레이 스케일에 비해 3배의 계산량이 요구되므로 이미지
를 그레이 스케일로 변환했다. 그 후 FlowNet2.0을 이용해 Vector 
Map을 획득할 수 있다. Fig.6은 Optical Flow Map을 쉽게 보기 위해 
HSV로 변환한 이미지이다.

Figure 6. Reference Image, Rotation Image, OF Map(HSV)

그러나 이렇게 벡터 맵을 작성하면 배경에 대한 광학 흐름까지 전부 
출력되기 때문에 FPCB만의 모션 벡터 추출이 어렵다. 2.2에서 획득한 

각도(〫 ) 좌표 SSIM 점수
-19 (783,635) 0.912389
-6 (782,635) 0.945469
-3 (782,636) 0.947600
3 (784,639) 0.947236
6 (782,634) 0.946610
11 (782,635) 0.943099
21 (785,635) 0.925145
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배경이 제거된 Reference 사용한다면 FPCB의 모션 벡터를 얻을 수 있
을 것이다. 하지만 Rotation 이미지의 경우 FPCB 위치의 트레이 모양
이 고정값이 아니기 때문에 같은 알고리즘으로 배경을 제거하기 어렵다. 
따라서 Fig.6과 같이 회전된 FPCB가 Reference FPCB로 이동한 모션 
벡터를 바로 구하기는 어렵다.

배경 간섭 문제를 해결하기 위해 2.2의 배경 제거된 이미지를 사용
할 알고리즘을 개발했다. 우리가 목표로 하는 회전된 이미지에서 정답 
이미지로의 모션 벡터를 바로 구하기보다 정답 이미지가 회전된 이미지
로 이동하는 모션 벡터를 구한 후 역으로 계산한다. 이를 이용할 경우 
벡터 맵의 값은 달라지나, 형태는 고정되어 있어 배경 제거 이미지에서 
0인 영역들의 모션 벡터들을 지워 해결할 수 있다. Fig.7은 배경 제거된 
벡터 맵이다.

Figure 7. Reference Image, Rotation Image, OF Map(HSV)

2.5. 회전각 획득
Fig.7의 벡터 맵을 구한 후 FPCB의 회전각을 추출하는 단계를 거친

다. 회전과 이동을 분리해 생각하면 각각 FPCB 전체적으로 통일된 값을 
가진다. FPCB의 이동은 트레이에서 비어 있는 공간을 스캐닝해 좌표를 
계산하기 때문에 이번 단계에서는 회전각을 중심으로 구한다.

FPCB의 회전각을 구하기 위해 벡터의 내적을 이용한다. 각 픽셀의 
모션 벡터 (u, v)를 이용해 이동 전 좌표와 이동 후 좌표를 구할 수 있다. 
이 두 좌표와 이동 전, 후의 공통 좌표인 회전축 좌표를 이용해 두 개의 
벡터를 만든다. 

  cos   × ∙  
두 개의 벡터가 있을 때 위 식과 같이 사이 각도를 구할 수 있다. 

이를 이용해 각각의 픽셀에 대한 회전각을 구할 수 있다. 이때 어떤 픽셀
의 회전각을 이용할지 결정해야 한다. 모션 벡터의 크기가 가장 큰 픽셀
을 이용하면 그 값이 노이즈일 확률이 높다. 비슷하게 크기가 작은 픽셀 
역시 노이즈일 확률이 높다. 평균을 이용할 경우 회전축과 가까운 영역
이 변화가 적게 보여 원하는 각도보다 적게 측정된다. 따라서 전체를 대
표할 수 있도록 가장 많은 픽셀이 속한 회전각을 선택하는 방법을 사용
했다. 가장 많은 픽셀이 속한 회전각을 구하기 위해 Fig.7의 벡터 맵에서 
값이 있는 부분에 대해 히스토그램을 작성해 최댓값을 가진 각도를 얻는
다.

Figure 8. 결과 각도를 이용해 Reference 이미지를 회전시킨 
이미지와 결과에 –1을 곱해 Rotation 이미지를 회전시킨 이미지 

2.6. 오차 보정

광학 흐름 알고리즘은 큰 변화(Large displacement)에 전반적으
로 취약하다. FlowNet2.0 역시 이러한 단점을 가지고 있어 회전각이 큰 
경우 정확한 각도를 한 번에 얻어내기 쉽지 않다. 하지만 변환 방향이 
정답과 일치하고 변화량이 유사해 한 번에 정답과 매우 가까워질 수 있
다. 하지만 여전히 오차가 발생하는데 이를 보완하기 위해 두 가지 방법
이 있다.

첫 번째는 FlowNet2.0 실행 시 정답 이미지로 사용되는 이미지의 
교체이다. 배경이 없는 이미지는 FPCB 그 자체의 모션 벡터 추출에 뛰
어나지만, 배경의 경우 없던 것이 생겨난 것과 같아 결과 예측이 어렵다. 
이런 문제는 큰 변화에 약한 광학 흐름 알고리즘의 단점과 맞물리게 된
다. FPCB의 변화가 큰 상태에서 배경의 변화마저 큰 경우 두 이미지를 
연속된 동작이 아닌 다른 상태의 이미지들로 판단할 수 있다. 이 경우 
모션 벡터 측정이 불가능하며 노이즈만 검출된다. 이를 방지하기 위해 
벡터 맵 작성 과정에서는 배경이 있는 이미지를 사용해 정상적으로 벡터 
맵을 생성해야 한다. 성공적으로 벡터 맵이 작성되면 배경이 제거된 이
미지를 이용해 값이 0인 부분의 모션 벡터를 제거한다. 이를 통해 두 이
미지를 아예 다른 이미지로 판단할 가능성을 낮춘다.

두 번째는 반복적인 광학 흐름 계산이다. FPCB의 회전각에 따라 적
게는 1, 2〫 , 많게는 9〫 정도 오차를 보인다. 특히 회전각이 30〫 가 넘어가
면 오차가 크게 나타난다. 이를 보완하기 위해 1차 결과에서 얻은 결과
를 이용해 이미지를 회전시킨 후, 2차 결과와 정답 이미지를 이용해 같
은 작업을 반복하면 정답에 매우 근사한 결과를 얻을 수 있다. 이 과정을 
최종적으로 n차 결과와 정답 이미지의 회전각이 1〫 이하면 정답에 도달
했다고 생각할 수 있다. Fig.9는 n차 결과를 이용해 회전시킨 이미지와 
정답 이미지를 비교한 이미지다.

Figure 9. 회전각만큼 Reference 이미지를 회전시켜 Rotation 
이미지와 비교한 결과(1차, 2차)

두 방법을 이용해 정확도를 1도 내외로 줄일 수 있으나, 그만큼 시
간이 오래 걸리고 소요 시간을 정의할 수 없다는 문제가 있다.

3. Polar Coordinate
광학 흐름을 이용해 FPCB의 모션 벡터를 구할 수 있으나 회전각이 

크면 두 번 이상 알고리즘을 적용해야 해서 시간이 오래 걸리고 회전각
에 따라 소요 시간이 달라 시스템 설계에 적합하지 않다. 또한, 이미지의 
많은 부분을 차지하는 배경 영역을 사용하지 않아 리소스 낭비가 크다. 
이를 보완하기 위해 회전에 특화된 극좌표로 이미지를 변환시킬 경우 변
환 이미지의 평행 이동 거리로 회전각을 구할 수 있다. 즉 2차원 이미지
의 회전각을 1-D correlation을 이용해 구할 수 있다. 

극좌표 변환은 방법으로 L1 Norm과 L2 Norm이 있다. L1 Norm
은 원소들의 차이의 절댓값의 합을 이용하며 L2 Norm은 두 벡터의 직
선거리를 이용한다. Fig.10은 L1 Norm과 L2 Norm의 차이를 보여준
다.
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Figure 10. (a)L1 Norm 변환 시 같은 거리에 있는 점들, (b)L2
Norm 변환 시 같은 거리에 있는 점들

L1 Norm을 이용해 극좌표 변환 시 물체가 회전한 정도에 따라 같
은 물체를 변환시킴에도 왜곡이 일어난다. 반면에 L2 Norm을 이용해 
변환하면 같은 거리에 있는 경우 그 형태가 유지되어 회전된 물체도 형
태를 유지할 수 있다. Fig.11은 FPCB를 L1 Norm, L2 Norm을 이용해 
극좌표 변환한 결과이다.

Figure 11. L1 Norm, L2 Norm 변환 시 결과 이미지

L2 Norm을 이용해 각도를 획득하면 FlowNet2.0으로 회전각을 구
할 때보다 시간을 단축할 수 있다. FlowNet2.0은 반복된 실행으로 2n초
가 걸리는 반면, 극좌표 변환 알고리즘은 같은 이미지에 대해 0.13초의 
짧은 실행 시간을 나타냈다. 그러나 정확도는 FlowNet2.0은 정답 이미
지와 1도 미만의 오차가 나타날 때까지 진행해 오차가 거의 발생하지 않
지만, 극좌표 변환은 약 2, 3〫 의 오차가 발생했다. Fig.12는 FlowNet2.0
과 같은 이미지에 대한 극좌표 변환 결과다.

Figure 12. Reference, Rotation 이미지 극좌표 변환 결과 및
두 이미지의 차를 출력한 결과

4. FPCB catching이 성공적이지 못한 케이스
여태까지 로봇 팔이 FPCB를 정답 이미지와 같은 위치를 잡는 가정

하에 알고리즘을 검증했다. 그러나 항상 FPCB를 잘 잡는다는 보장이 없
어 FPCB를 잘못 잡을 때를 검증했다. 그 결과 FlowNet2.0은 두 이미지
를 연속적인 이미지로 연결하지 못해 노이즈가 발생했고, 극좌표 변환은 
1-D correlation 과정에서 높은 상관관계를 찾지 못했다. Fig.13은 정
답 이미지, 정답 이미지를 극좌표 변환에 적합하게 crop한 이미지, 그리
고 catching이 성공적이지 못한 이미지다.

Figure 13. (a)정답 이미지, (b)극좌표 변환에 적합하게 180〫 로
crop한 이미지, (c)catching이 성공적이지 못한 케이스

극좌표 변환 알고리즘을 사용하기 위해 Fig.13 (c)의 정답 이미지를 
생성해야 한다. Fig.13 (b)를 내려야 하는데 극좌표 변환의 경우 
correlation을 이용하기 때문에 정확한 높이가 요구되지 않는다. 이 경
우 광학 흐름을 이용하면 정답에 근사한 수치를 얻을 수 있다. 이를 이용
해 FPCB 모션 벡터의 y축 성분만큼 translation 시키면 케이스에 적합
한 정답 이미지를 얻을 수 있다. 2.6과 달리 1번만 실행하면 되기 때문에 
소요 시간 역시 정의할 수 있다. Fig.14는 케이스에 맞춘 정답 이미지와 
Fig.13 (c)를 극좌표 변환을 이용해 회전각을 구한 결과이다.

Figure 14. (a)정답 이미지, (b)회전 이미지, (c)오버레이 결과

5. 결론
본 논문은 영상 신호 처리를 사용해 FPCB Placing에 중요한 요소

인 회전각을 추출하는 알고리즘을 소개하였다. 본 논문은 정확도와 속도
로 조건을 세분화해 각각 FlowNet2.0과 극좌표 변환 기법을 개발하였
다. 또한, RGB 센서 외 물리 센서를 사용하지 않고 Vision으로만 문제
를 해결해 다양한 FPCB에 적용할 수 있다.
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