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인공지능 기반 유연전자소자 결함 진단 모델 개선을 위한 데이터 규모

및 학습 파라미터 영향 분석
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Flexible electronics are becoming the next generation of devices due to their advantages, such as mechanical flexibility,

eco-friendliness, large-area applicability, and scalability for mass production. However, solution-based manufacturing

processes are prone to defects like discontinuities and local smudging, which can significantly degrade both device

quality and yield. To tackle these challenges, rapid and accurate defect classification is crucial for real-time diagnosis

during manufacturing. This study investigates the impact of data scale and key training hyperparameters on the

performance of deep learning–based defect diagnosis models, using a dataset of conductive pattern defects in flexible

electronics. We specifically examine how the number of training images affects model accuracy and generalization, and

we analyze how adjustments to hyperparameters—such as L2 regularization and dropout—influence model performance

in data-limited scenarios. Our findings offer insights into optimal training strategies tailored to different data scales and

learning constraints, providing practical guidelines for designing and developing AI-based defect diagnosis models for

flexible electronic devices.
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1. 서론 

유연 전자소자는 우수한 기계적 유연성, 친환경 공정성, 대면

적 구현 가능성, 그리고 대량 생산 적합성과 같은 장점으로 인

해 차세대 전자소자로 주목받고 있다. 그러나 용액 공정을 기반

으로 하는 유연 전자소자 제조 과정에서는 단선(Discontinuity),

번짐(Smearing) 등 소자 구성 부품의 성능을 저하시킬 수 있는

다양한 인쇄 및 코팅 결함이 발생하며, 이는 소자의 품질 저하

와 수율 감소로 직결되는 중요한 문제이다[1-3]. 이러한 이유로

제조 공정의 안정성과 소자 신뢰성을 확보하기 위해서는 부품

결함을 정밀하게 검출하고 부품 품질을 평가할 수 있는 효과적

인 검사 기술의 중요성이 더욱 부각되고 있다. 인력에 의존한

육안 검사는 검사 효율이 낮고 작업자의 피로 누적으로 정확도

가 저하되기 때문에, 현대 제조 산업이 요구하는 고품질·고신뢰

성 기준을 충족하기 어렵다[4]. 반면, 딥러닝을 포함한 머신비전

기반 검사 기술은 고정밀·고효율·비파괴 검사를 가능하게 하여

생산성과 품질 신뢰성을 획기적으로 향상시킬 수 있는 유력한

대안으로 부상하고 있다. 특히 롤투롤(Roll-to-Roll) 공정과 같이

전자 소자의 연속 생산 공정에서는 생산 중 결함이 지속적으로

발생할 경우 이를 신속히 감지하고, 공정 조건을 개선하거나 필

요 시 장비를 정지시켜야 하므로, 제조 과정에서 발생하는 결함

을 실시간으로 탐지하고 분류할 수 있는 고속·고정밀 결함 분류

기의 개발이 필수적이다.

최근 이러한 문제를 해결하기 위해 딥러닝 기반 결함 진단

모델에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. M. Bhatt 등은 딥러

닝 기반 표면 결함 탐지 기술들을 학습 방법 및 모델 아키텍처

의 관점에서 체계적으로 분류하고 분석하였다[5]. Gafurov 등은

롤투롤 스크린 인쇄 공정에서 발생하는 스미어링(Smearing) 결

함을 정량적으로 분석하기 위해 U-Net 기반 의미론적 분할 모

델을 개발하고 그 유효성을 입증하였다[6]. Masci 등은 강판

(Steel) 표면의 미세 결함을 분류하기 위해 Max-pooling 기반의

CNN 모델을 제안하여 기존 분류기 대비 우수한 성능을 확인하

였다[7]. Chen 등은 태양광 패널의 표면 결함을 정밀하게 검출

하기 위해 다중 분광(Multispectral) 이미지를 활용한 CNN 모델

을 구축한 바 있다[8]. Adibhatla 등은 인쇄회로기판(PCB) 제조

공정에 YOLO (You Only Look Once) 네트워크를 적용하여 결

함 탐지의 정확도와 속도를 동시에 확보하였다[9]. Jing 등은 웹

(Web) 기반의 직물(Fabric) 제조 공정에서 개선된 YOLOv3 모

델을 활용하여 다양한 형태의 직물 결함을 효과적으로 분류할

수 있음을 보였다[10]. 

딥러닝 모델의 성능은 학습에 사용되는 데이터의 절대적 규

모와, 과적합을 방지하기 위한 L2 정규화(Regularization) 및 드

롭아웃(Dropout)과 같은 하이퍼파라미터 설정에 크게 영향을 받

는다[11]. 특히 실제 산업 현장에서는 결함 데이터를 대규모로

확보하기 어려우며 [12-14], 이러한 환경에서는 모델이 학습 데

이터에 과도하게 적합되는 과적합(Overfitting)이 쉽게 발생한다.

그 결과 학습 정확도는 높으나 검증 정확도는 낮은 일반화 격차

(Generalization Gap)가 확대되어, 실제 공정 적용 시 예측 신뢰

도와 운용 안정성이 크게 저하된다. 따라서 실시간 결함 진단

모델의 신뢰성과 안정성을 확보하기 위해서는, 진단 대상의 특

성에 부합하는 적정 데이터 규모를 규명하고 이를 기반으로 하

이퍼파라미터를 최적화하여 일반화 성능을 극대화하는 전략이

요구된다.

본 연구에서는 샘플링 및 광학 장비 기반 측정을 통해 확보

할 수 있는 마이크로 스케일의 미세 전도성 패턴 결함 이미지

데이터를 625장부터 5,000장까지의 범위로 구성하여, 학습 데이

터 규모 변화에 따른 딥러닝 모델의 성능 특성을 분석하였다.

또한 이러한 ‘제한된 데이터 환경’에서 하이퍼파라미터 최적화

가 일반화 격차 및 모델 성능 개선에 미치는 영향을 분석하였다. 

2. 연구 방법

2.1 정규화 기법

본 연구에서는 제한된 데이터 환경에서 일반화 성능을 향상

시키기 위해, 대표적인 정규화 기법인 L2 정규화와 드롭아웃을

주요 변수로 설정하였다.

1) L2 정규화

L2 정규화는 가중치 감쇠(Weight Decay)라고도 불리며, 모델

의 손실 함수(Loss Function)에 가중치의 크기에 비례하는 페널

티 항을 추가하는 방식으로 작동한다. L2 정규화가 적용된 최종

비용 함수(Cost Function)는 식(1)과 같다.

(1)

L2 정규화를 통해 학습 과정에서 가중치 ‘w’의 값이 과도하

게 커지는 것을 억제하여, 가능한 한 작은 값을 유지하도록 유

도한다. 가중치가 작게 유지된 모델은 입력 데이터의 미세한 노

이즈에 덜 민감하게 반응하며, 보다 단순하고 매끄러운 결정 경

계(Decision Boundary)를 형성하게 된다. 이러한 특성은 학습된

모델의 일반화 성능 향상에 기여할 수 있다. 

2) 드롭아웃

드롭아웃은 학습 과정에서 각 뉴런을 일정 확률로 무작위로

비활성화하는 정규화 기법이다. 이는 매 학습 반복마다 서로 다

른 형태의 얇아진 네트워크(Subnetwork)를 학습시키는 효과를

가져온다. 이 과정에서 개별 뉴런은 특정 뉴런에 과도하게 의존

할 수 없게 되며, 그 결과 모델은 보다 견고하고 일반화된 특징

을 학습하도록 유도된다. 

2.2 결함 진단 모델 구축

본 연구에서는 이미지 데이터 규모가 결함 진단 모델 성능에 미

치는 영향을 분석하였으며, 나아가 모델 설계 과정에서 과적합을

방지하기 위한 핵심 하이퍼파라미터인 L2 정규화 계수와 일반화
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성능 향상을 위한 드롭아웃 비율의 변화가 모델 성능에 어떠한

영향을 미치는지 분석하였다. L2 정규화 계수와 드롭아웃은 각

각 가중치 감쇠와 노드 비활성화를 통해 모델의 복잡도를 독립

적으로 제어할 수 있는 대표적인 하이퍼파라미터로, L2 정규화

는 가중치(Weight)의 크기를 제한하여 모델의 복잡도를 물리적

으로 억제하고, 드롭아웃은 네트워크 유닛의 일부를 무작위로

비활성화하여 특정 특징에 대한 과도한 의존성을 줄일 수 있다

는 특징이 있다[16,17].

결함 진단을 위한 타겟 패턴은 마이크로 스케일의 미세 전도

성 패턴(Conductive Pattern)으로 해당 패턴에서 발생하는 주요

결함인 단선(Discontinuity), 가장자리 불균일(Edge Waviness),

국부적 퍼짐(Local Smudging) 을 포함한다[1,3]. 본 결함들은 설

계 패턴에 대한 제작 패턴의 색상, 명암 및 질감 차이보다 설계

패턴 형상에 대한 인쇄 패턴 형상의 충실도 관점에서 의 진단이

필요하고, 결함 발생 시, 이미지 데이터에서 해당 결함이 명확히

표현되어야 한다. 이를 위해 본 연구에서는 본 연구에서는 수집

된 RGB 이미지를 흑백(Grayscale) 이미지로 변환함으로써 미세

전도성 패턴의 재질 및 외부 조명에 의해 발생하는 가변적인

색상 정보를 제거하고, 모델이 패턴의 경계면과 형태적 특징에

집중할 수 있도록 데이터를 구성 하였다[18]. Fig. 1은 결함 진

단에 활용된 미세 전도성 패턴에서의 대표적인 결함 이미지를

보여준다. 

결함 진단 모델 구축을 위해 GoogLeNet 아키텍쳐를 활용하

였다. GoogLeNet은 Inception 모듈을 통해 다양한 크기의 컨볼

루션 필터를 병렬적으로 사용하여 미세 전도성 패턴 내 특정 결

함에 대한 다양한 크기의 특징을 효과적으로 추출할 수 있다.

특히, 보조 분류기(Auxiliary Classifier)를 통해 경사 소실 문제

를 완화하고, ResNet-50, VGGNet 등 타 모델 대비 연산 효율

높아 데이터의 양이 제한된 조건에서 모델이 과적합되는 것을

방지하고 높은 일반화 성능을 확보하는 데 유리하다는 장점이

있다 [19,20]. 먼저, 데이터 규모에 따른 모델 성능을 분석하기

위해 학습 및 검증 이미지 수를 최대 5,000장으로 설정하고 625

장부터 5,000장까지 네 조건으로 구분하여 모델 학습을 수행하

였다. 학습과 검증 데이터의 비율은 7 : 3으로 설정하였다. L2

정규화 계수와 드롭아웃 비율을 각각 0.0001-0.0004, 0.1-0.4 [4]

범위에서 네가지 레벨로 설정하여 하이퍼파라미터 변화가 모델

성능에 미치는 영향을 비교·분석할 수 있도록 학습 조건을 구성

하였다. 모든 조건에서 초기 학습률(Initial Learning Rate)은

0.01, 최대 에포크(Max Epoch)는 60으로 설정하였다. Table 1은

본 연구에서 사용한 모델 학습 조건을 보여준다.

3. 결과 및 토의 

3.1 데이터 규모가 모델 성능에 미치는 영향

Fig. 2는 5,000장 이하의 제한된 데이터 환경에서 이미지 데

이터 규모가 딥러닝 모델의 분류 성능에 미치는 영향을 보여준

다 진단 성능은 분류정확도(Classification Accuracy) 로 산출

할 수 있으며, 식(2)는 진단 성능을 평가하기 위한 함수를 보여

준다.

(%) (2)

막대 그래프는 데이터 규모 별 평균 진단 정확도를, 오차 막

대는 진단 정확도의 표준 편차를 보여준다. 분석 결과, 이미지

데이터 수가 625장일 때 평균 진단 정확도는 91.8%로 가장 낮

았으며, 진단 정확도의 표준 편차는 4%로 안정성 또한 매우 낮

음을 알 수 있다. 이미지 데이터 수를 1,250장으로 증가시킨 경

우 평균 성능은 94.2%로 향상되었으나, 표준편차는 4.4%로 모

델 진단 성능이 여전히 불안정함을 알 수 있다. 반면, 데이터 수

가 2,500장일 때 평균 성능은 96.2%로 크게 향상되었으며, 표준

편차 또한 1.8%로 눈에 띄게 감소하여 성능이 안정화되었음을

확인하였다. 

5,000장의 데이터를 사용한 경우 평균 성능은 96.4%, 표준편

차는 1.4%로 나타났으며, 2,500장 조건과 비교해 성능은 향상되

었지만 그 향상 폭은 매우 미미함을 확인할 수 있다. 

Accuracy
TP TN+

TP TN FP FN+ + +
----------------------------------------------- 100=

Fig. 1 Defects in micro-scale conductive patterns: (a) Discontinuity,

(b) Edge waviness, (c) Local smudging, and (d) Normal 

Table 1 Model training conditions 

Initial learning rate 0.01

Max epoch 60

Number of images for training 

and validation
625, 1250, 2500, 5000

Dropout rate 0.1, 0.2, 0.3, 0.4

L2 regularization parameter 0.0001, 0.0002, 0.0003, 0.0004
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본 결과는 결함 진단 모델 구축 시, 학습·검증 데이터 수가

과도하게 적을 경우, 결함 진단 모델이 낮은 성능과 높은 불안

정성을 보일 수 있음을 보여준다. 또한, 평균 95% 이상의 진단

성능과 2% 이하의 표준편차를 갖는 안정적인 모델을 확보하기

위해서는 최소 2,500장 이상의 데이터가 필요하며, 이러한 최소

데이터 요건을 충족하기 어려운 경우에는 모델의 진단 성능과

안정성을 보완할 수 있는 대안적 접근이 요구됨을 시사한다.

3.2 하이퍼파라미터 영향 분석 

L2 정규화 파라미터와 드롭아웃 비율이 결함 진단 모델의 성

능에 미치는 영향을 분석하고, 제한된 데이터 규모에서 발생하

는 성능 및 안정성 저하를 보완할 수 있는지 여부를 확인하였다.

Figs. 3 과 4는 각각 데이터 규모 별 L2 정규화 파라미터 와

드롭아웃 비율에 따른 진단 모델 성능을 보여준다. 막대 그래프

는 데이터 규모 별 L2 정규화 파라미터 및 드롭아웃 비율에 따

른 진단 정확도를, 선그래프는 데이터 규모 별 L2 정규화 파라

미터 및 드롭아웃 비율에 따른 평균 진단 정확도를 보여준다.

Fig. 3은 L2 정규화 파라미터에 따른 모델 진단 성능 분석 결

과로, 드롭아웃 비율은 0.2로 고정되었다. 

본 그래프를 통해 이미지 데이터 수가 625장으로 매우 적은

경우, 결함 진단 모델 성능은 92% 이하로 L2 정규화 파라미터

에 따른 진단 성능 차이가 미미한 반면, 1,250-5,000장의 경우,

L2 정규화 파라미터 조정을 통해 진단 성능을 향상 시킬 수 있

음을 알 수 있다. 특히, 이미지 데이터 수가 1,250장인 조건에서

L2 정규화 계수를 0.0003 또는 0.0004로 설정한 경우 모델의 결

함 진단 성능은 L2 정규화 계수 0.0002 대비 각각 4.5% (91.5%

→96%), 4% (91.5%→95.5%) 향상되었으며, 이는 데이터 수가

2,500장인 조건에서 L2 정규화 계수를 0.0001 또는 0.0002로 적

용했을 때보다 높은 성능을 나타내는 것으로 확인되었다.

Fig. 4는 드롭아웃 비율에 따른 진단 성능을 보여주며, L2 정

규화 파라미터는 0.0002로 고정되었다. 이미지 데이터 수가 625

장으로 매우 적은 경우, 결함 진단 모델 성능은 92% 이하로 드

롭아웃 비율에 따른 진단 성능 차이가 미미한 반면, 1,250장

이상에서는 L2 정규화 파라미터와 마찬가지로 드롭아웃 비율

조정을 통해 모델 성능을 향상 시킬 수 있음을 알 수 있다. 

특히, 이미지 데이터 수가 1,250장인 조건에서 드롭아웃 비율

이 0.1, 0.3인 경우, 모델 성능은 드롭아웃 비율 0.2 대비 2%

(93%→95%), 2.5% (93%→95.5%) 향상되었으며, 이는 데이터

수가 2,500장인 조건에서 드롭아웃 비율을 0.1 또는 0.2로 적용

했을 때보다 높은 성능을 나타내는 것으로 확인되었다. 5,000장

이상 이미지 데이터에서는 모든 조건에서 95% 이상의 높은 진

단 성능을 보이나, L2 정규화 파라미터 조정에 따른 성능 개선

량은 최대 2%로 다른 조건들에 비해 낮음을 알 수 있다. 

본 결과를 통해 L2 정규화 파라미터와 드롭아웃 비율 조정을

통해 제한된 데이터 규모로 인한 성능 저하를 보완할 수 있음을

확인하였다. 특히 데이터 수가 적은 경우에도 하이퍼파라미터

조정을 통해 더 많은 데이터를 사용한 조건보다 높은 성능을 확

보할 수 있음을 확인하였으며, 이는 데이터 확보가 어려운 환경

에서 적절한 하이퍼파라미터 설정이 모델 성능 향상에 기여할

Fig. 2 Effect of date size on model performance according to the

number of data

Fig. 3 Effect of L2 regularization parameter on model performance

Fig. 4 Effect of dropout rate on model performance
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수 있음을 시사한다.

Figs. 5와 6은 각각 L2 정규화 파라미터 및 드롭아웃 비율에

따른 일반화 격차의 변화를 보여준다. 

Figs. 5에서 드롭아웃 비율은 0.2로, 6에서 L2 정규화 파라미

터는 0.0002로 고정되었다. Fig. 5에서 이미지 데이터 수가 625

장인 경우, L2 정규화 파라미터에 따른 일반화 격차는 모두 5%

이상으로 높으며, L2 정규화 파라미터 조정에 따른 일반화 격차

개선량은 최대 0.8%로 미미함을 확인하였다. 반면, 이미지 데이

터 수가 1,250장 이상인 경우, L2 정규화 파라미터 조정을 통해

모델 안정성을 향상시킴을 확인할 수 있다. 특히, 1,250장 조건

에서 L2 정규화 파라미터가 0.0001일 때 일반화 격차는 6%로

나타나 높은 과적합 경향을 보이는 반면, 0.0004로 설정 시 일

반화 격차가 2.8%로 감소함을 확인하였으며[15], 특히, 데이터

수가 2,500장인 조건에서 L2 정규화 파라미터를 0.0002 또는

0.0004로 적용했을 때보다 높은 모델 안정성을 보이는 것으로

확인되었다. 이는 조정된 L2 정규화 파라미터에 따른 가중치 감

쇠(Weight Decay)가 모델의 복잡도를 효과적으로 제어하여 과

적합을 억제하였음을 의미한다[15]. 

이미지 데이터 수가 5,000장인 경우, 모델 안정성은 3.5%이

하로, 다른 조건들에 비해 모델 안정성이 높으나, L2 정규화 파

라미터 조정에 따른 모델 안정성 개선율은 최대 0.8%로 다른

조건들에 비해 낮음을 확인 할 수 있다. 

Fig. 6은 드롭아웃 비율에 따른 일반화 격차의 변화를 나타낸

다. 그래프를 통해 이미지 데이터 수가 625장인 경우에도 드롭

아웃 비율 조정을 통해 모델 안정성 이 개선됨을 알 수 있으며,

이미지 데이터 수가 1,250장인 경우 드롭아웃 비율에 따라 최대

2.9% (7%→4.1%), 2,500장인 경우 최대 1.4% (4.4%→3%) 개선

됨을 확인 할 수 있다. 특히, 이미지 데이터 수가 1,250장인 조

건에서 드롭아웃 비율을 0.3으로 설정한 경우, 데이터 수가

2,500장이고 드롭아웃 비율이 0.1인 조건과 비교하여 모델 안정

성은 동등한 수준을 유지하면서도 더 우수한 진단 성능을 확보

할 수 있음을 확인하였다. 한편, 5,000장 이상 이미지 데이터에

서 드롭 아웃 비율에 따른 일반화 격차는 2.2%로 이하로 다른

조건들에 비해 높은 안정성을 보이나, 드롭아웃 비율에 따른 안

정성 개선 정도는 상대적으로 낮음을 알 수 있다.

본 결과는 이미지 데이터 확보가 제한된 환경에서도 L2 정규

화 파라미터와 드롭아웃 비율 조정은 일반화 격차를 효과적으

로 완화하며, 특히 데이터 수가 적은 경우에도 본 하이퍼파라미

터 조정을 통해 더 많은 데이터를 사용한 조건보다 높은 성능을

확보할 수 있음을 보여준다.

4. 결론

본 연구는 유연 전자소자 결함 진단을 위한 딥러닝 모델을

개발함에 있어, 실제 산업 현장에서 빈번하게 마주치는 제한된

데이터 확보 환경[4,5]에서 우수한 진단 성능을 확보하기 위해

필요한 최소 데이터 규모를 도출하고, 하이퍼파라미터 조정을

통한 모델 성능 개선 가능성을 제안하였다. 이를 위해 (1) 학습

데이터의 절대적인 규모가 모델의 성능에 미치는 영향을 분석

하고, (2) 데이터가 부족한 환경에서 L2 정규화 파라미터 및 드

롭아웃 비율과 같은 하이퍼파라미터의 변화가 성능 개선에 미

치는 영향을 분석하였다.

분석 결과, 2,500장 미만의 이미지 데이터 환경에서는 평균

분류 성능이 상대적으로 낮을 뿐 아니라, 표준편차가 4% 이상

으로 크게 나타나 학습 결과의 변동성이 매우 높은 반면, 이미

지 데이터 수가 2,500장 이상일 경우, 모델 성능은 96% 이상으

로 급격히 상승하고 표준 편차 또한 2% 이하로 현저히 감소하

여, 모델이 안정적인 진단 성능을 확보하기 시작함을 확인하였

다. 이는 높은 진단 성능과 안정성을 갖춘 모델을 확보하기 위

한 최소 데이터 요건을 충족하기 어려운 경우에는 이를 보완할

수 있는 대안적 접근이 필요함을 보여준다.

Fig. 5 Generalization gap according to L2 regularization

Fig. 6 Generalization gap according to dropout
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또한, L2 정규화 파라미터와 드롭아웃 비율과 같은 하이퍼파

라미터 조정을 통해 제한된 데이터 확보 환경에서 개발된 모델

성능 개선에 기여 할 수 있음을 확인하였다. 특히, 데이터가 충

분하지 않은 상황에서도 하이퍼파라미터 최적화를 통해 더 큰

데이터셋을 사용한 조건보다 높은 진단 성능을 얻을 수 있음을

검증하였으며, 이는 데이터 수집이 어려운 환경에서 하이퍼파라

미터 설정이 모델 성능 개선에 중요한 역할을 할 수 있음을 보

여준다.

본 연구 결과는 데이터 수집에 상당한 비용과 시간이 요구되

는 산업 환경에서, 높은 진단 성능을 확보하기 위해 최소 허용

데이터 수 이상의 확보가 중요함을 시사한다. 또한, 데이터 확보

가 제한된 경우에는 하이퍼파라미터 최적화를 통해 데이터 규

모의 한계로 인한 결함 진단 모델의 성능 저하를 효과적으로 보

완하고, 모델의 안정성 역시 크게 향상시킬 수 있음을 보여준다.

향후 연구에서는 제한된 데이터 확보 환경에서 얻을 수 있는

원시 데이터(Raw Data)를 기반으로 데이터의 실질적 규모 확장

을 위한 데이터 활용 기법을 모색하고, 유연 전자소자에서 발생

하는 다양한 결함에 대해 모델의 진단 정확도와 안정성을 더욱

향상시키기 위한 연구를 수행할 계획이다.
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