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요 약

본 논문은 자동차 부품 제조 과정에서 발생하는 부품 이기종 혼입 문제를 해결하기 위해 YOLO 모델을 활용한 혼입 방지 예측 모델을 제안한다.
제안된 모델은 컨베이어벨트에서 이동하는 스타트 모터의 외형 특징을 추출하고 품종을 선별하여 이기종 혼입을 방지한다. 실험 결과, 테스트데이터에
대한 자동차 부품 기종 인식률 100%를 보였다. 제안 모델은 육안 검사 또는 머신 비전에 의존하고 있는 이기종 혼입 문제 해결 지능형 자동화 시스템
구현에 활용될 수 있을 것이며, 다양한 부품의 이기종 혼입 인식 시스템에 확대 적용될 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅰ. 서 론

자동차 부품 제조 분야에서 품질 검사는 부품 측정, 검사, 테스트 또는

측정을 통해 부품 특성이 정상 설계와 일치하는지 확인하는 과정이다. 양

질의 품질 검사 과정을 통해 부품 제조 과정에서 발생하는 찍힘, 조립 불

량 등다양한 문제를해결하여품질이 낮은 부품을공급사에제공할 위험

을 줄일 수 있다[1].

기존의 부품 제조 분야에서 품질 검사는 작업자의 육안검사로 진행하고

있다. 작업자의 육안에 의존하기 때문에 부품의 품종 이기종 혼입이 빈번

히발생하여, 이후 공정에까지영향을끼치는상황이다. 특히, 작업자능률

에 따른 생산성문제와 연결되며 정확하고 일관성 있는품질유지를 보장

하기어려운부분이있다. 이에 대응하기위해자동차부품기업들은기존

의 육안 검사 방식을 머신 비전 시스템과 인공지능 시스템으로 대체하고

있다[2].

머신 비전시스템에서는스타트모터의이기종혼입을식별하기위해, 카

메라를이용하여획득한영상데이터와규격에제시된기어잇수, 지름 크

기, Bush의 크기와 위치 등 임계치에 맞는 특징을 추축하는 과정이 매우

복잡하다. 영상 데이터를 기반으로 다양한 영상 처리 알고리즘을 적용하

여 다양한스타트 모터의품종의 특징 정보를추출하여이기종 혼입을방

지한다. 그러나 머신 비전시스템은 새로운 품종과 형상이 다른 부품에 적

용할 때마다 시스템을 새로 개발해야 하며, 품종이 많을수록 임계치 조건

이 증가하여 이기종 확인에 어려움이 있다 [3].

본 논문에서는 컨베이어벨트에서 이동하는 스타트 모터에 대한 카메라

영상을 획득하고, YOLO 모델을 활용하여 학습과정을 통해 이기종 스타

트모터 혼입방지를위해스타트 모터품종을예측하는모델을 제안한다.

Ⅱ. 이기종 혼입 방지를 위한 YOLO 모델

2.1 YOLO

YOLO "You Only Look Once"라는 개념에서 파생된 객체검출모델로,

객체의 검출과 분류를 수행하는 딥러닝 모델이다. 객체를 예측하는 방식

에 따라 One-Stage Detector와 Two-Stage Detector로 구분된다.

One-Stage Detector는 입력된 데이터의 객체를 한 번에 감지하여 객체

검출과 분류를 동시에 예측한다. 반면에 Two-Stage Detector는 객체의

후보영역을먼저생성하고, 그 후에해당영역에서객체를감지하고분류

하는 두 단계로 구성된 딥러닝 모델이다. 그림1은 객체 검출 모델의 구조

이다.

그림 1. 객체 검출 모델 구조

One-Stage Detector를 대표하는 모델중 하나인 YOLO v4는객체감

지의성능이우수하며, 실시간처리속도가빨라자동차부품이기종혼입

을 빠르게 예측하는데 효율적인 모델이다 [4].

2.2 모델 개발 환경

제안 모델은 카메라를 통해획득한 스타트 모터 부품 영상 데이터를기



반으로 Intel(R) Core(TM) i7-14700K, RAM 128, Windows 11 Pro,

Python 3.8, Tensor flow 2.10 환경에서 개발하였다. 아래의 표는 YOLO

모델을 활용한 제안 모델 구현 개발 환경이다.

2.3 데이터 셋

본논문에서 사용된데이터셋은경주에위치하고 있는M사에서 획득한

자동차 스타트 모터 부품 데이터이다. 스타트 모터는 RSM Gamma, A2-

EVRO, Mercury Marine을 사용하였다. RSM Gamma는 기어잇수 13개,

지름은 약 492mm이며, A2-EVRO는 기어 잇수 13개, 지름은 약 496mm

이며, Mercury Marine는 기어 잇수 13개, 지름은 약 491mm이다. 실험에

사용된 데이터는 640×640 크기의 RGB 데이터로, 이를 이기종 혼입 방지

모델의 입력으로 사용하였다.

RSM Gamma A2-EVRO Mercury Marine

표 2. 실험에 사용된 스타트 모터 품종 예시

각 품종별 데이터를 100장씩 획득하여 실험을 수행하였으며, Train

data는 총210장(품종별 70장), Validation data는 총 30장(품종별 10장),

Test data는 총 60장(품종별 20장)으로 나누어 실험을 진행하였다.

2.4 성능평가

YOLO의 학습 설정은 batch size를 32, epoch을 2000으로 설정하였다.

아래 표3은 각 부품에 대한 True Positive(TP)와 False Positive(FP)를

나타낸 것이다.

제안 모델의성능을평가하기위해 Precision, Recall, mAP(Mean Aver

age Precision)를 클래스별로정리하였다. mAP@0.5는 IoU (Intersec tion

Over Union) 기준을 0.5로 고정했을 때 측정된 mAP를 의미한다.

Precision은 98%, Recall은 100%, F1-score는 99%, Average IoU는

91.31%로 이기종부품분류에우수한 성능을보일수있는 충분히적합한

객체 검출 성능을 보였다.

그림 3은 제안모델이입력 영상에서스타트모터 무품 영역 검출 정확

도와 품종 분류의 정확도 예측을 보여주는 결과이다. 검출된 부품 영역을

표시하는 Bounding Box의 색상으로 스타트 모터 품종을 구분하고 있다.

파란색은 RSM Gamma, 녹색은 A2-EVRO, 빨강은 Mercury Marine을

나타낸다.

그림 3. 제안 모델의 스타트모터 영역 검출 및 품종 분류 결과

Ⅲ. 결론

자동차 부품 제조 과정에서 이기종 혼입을 방지하기 위해 적용된 기존

머신비전기반검사법은다양한품종검사를필요로하고, 품종변화가수

시로 발생하는 자동차 부품 제조 공정에 적용하기 위해서는 매번 새로운

알고리즘을 개발해야 하는 부담이 있다.

본 논문에서는 YOLO 객체탐지모델을 기반으로이기종자동차 스타트

모터 제품의 혼입을 방지하는 부품 검사 모델을 제안하였다. 제안 모델은

제한된실험데이터를활용한 실험결과이기는하지만실험에 사용된테스

트 데이터에 대해서 100% 이기종 부품 판단 성능을 보였다. 향후에 다양

한 자동차 부품 제조 공정에 적용하는 연구를 계획 중에 있다.
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항목 세부 내용

Hardware

CPU : Intel(R) Core(TM) i7-14700K

RAM : 128GB

GPU : NVIDIA GeForce RTX 4090
Operating System Windows 11
Language Python 3.8

Library

Tensorflow 2.10

Opencv 4.8

Numpy 1.24

표 1. YOLO를 활용한 제안 모델 개발 환경

True Positive False Positive
A2-EVRO 20 0

Mercury Marine 20 0
RSM Gamma 20 0

표 3. 제안 모델의 테스트데이터에 대한 이기종 분류 성능

A2-EVRORSM Gamma Mercury Marine


