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요  약

최근 4차 산업혁명이 가속됨에 따라 딥러닝은 제조업과의 융합이 두드러지고 있다. 제조업의 공정 과정은 

대부분 수동적인 작업으로 이루어지고 있고 숙련된 작업자에 의존도가 매우 높다. 그로 인해 사람에 의한 실

수나 오류 때문에 작업의 속도와 생산성이 저하되고 있다. 이러한 실수를 보완하기 위해서 딥러닝의 기술을 

접목하여 개선을 할 수 있다. 본 논문에서는 YOLO 기반 철근 끝점 인식 및 추적을 통한 자동 철근 교정 작업

을 하는 철근 끝점 예측 검출 모델 NRP-Sys(Nonlinear Regression Prediction System)를 제안한다. 비전 카메

라로부터 철근 끝점 검출 및 추적을 수행한다. 이를 통해 수집한 좌표 정보를 회귀 분석 중 급격한 변화에 덜 

민감한 2차 회귀 함수로 끝점 위치를 예측한다. 제안하는 방법은 둘 이상의 끝점의 시작점을 설정하여 위치를 

분리하고 각각을 예측하는 방법으로 예측값과 실제값을 비교하여 out-cell의 평균 정확도 94.51%, in-cell의 평

균 정확도 95.53%를 보인다.

Abstract

As the 4th Industrial Revolution accelerates recently, convergence with the manufacturing industry is emerging. 
Most of the manufacturing process processes are passive and highly dependent on skilled workers. As a result, the 
speed and productivity of work are deteriorating due to human mistakes or errors. In order to compensate for these 
mistakes, improvement can be made by combining deep learning technology. In this paper, we propose a 
reinforcement endpoint prediction detection model NRP-Sys(Nonlinear Regression Prediction System) that automatically 
corrects rebar through YOLO-based reinforcement endpoint recognition and tracking. The reinforcement endpoint is 
detected and tracked from the vision camera. Through this, the location of the endpoint is predicted with a quadratic 
regression function that is less sensitive to rapid changes during regression analysis. The proposed method shows 
94.51% average accuracy of out-cell and 95.53% average accuracy of In-cell by comparing the predicted and actual 
values by setting the starting point of two or more endpoints to separate locations and predicting each.
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Ⅰ. 서  론

최근 4차 산업혁명이 가속함에 따라 생산 및 제

조 기술과의 융합으로 스마트 공장이 밝은 전망을 

보인다. 인공지능 기반의 기술들을 여러 분야에서 

적용되어 새로운 혁신을 보여주고 있다[1]. 
철근 가공생산에서 철근 교정 작업은 품질에 영

향을 미치는 중요한 항목 중 하나이다. 현재 가공 

철근 교정은 절단/절곡과 같은 교정 작업이 자주 

이루어지며 숙련된 작업자가 필수적이다. 교정 오류

로 불량 제품이 생산되기 시작하면 장비 가동을 반

드시 멈추고 올바른 철근이 생산되기 위해 교정 작

업을 수행해야 한다. 그로 인해 발생하는 시간적 지

연이 가공 철근 생산성 하락에 주요 요인이 된다. 
또한, 사람이 직접 생산에 관여하기 때문에 안전사

고의 발생 확률이 높다는 문제점을 가지고 있다. 그
러므로 작업자의 숙련도 의존 없이 정확하게 판단

하고 안전성을 지닌 교정 작업과 불량 제품이 나오

기 전 교정에 대한 오류를 예측할 수 있는 기술이 

필요하다. 하지만 국내에서는 기계를 이용한 철근 

절곡/절단 자동화 설비는 하드웨어적인 기계장치 

중심으로 구성되어있고, 국외에서도 설비 중심의 자

동화에 중점을 두고 있다[2][3].

기존의 물체 예측 시스템은 대부분 그림 1과 같

이 보행자 검출이나 자율주행 자동차에 치중되어 

있으며 카메라뿐만 아니라 거리 센서나 라이다 센

서 등 여러 센서를 통한 예측 기법이 많다[4][5]. 
본 논문에서는 카메라를 통해 얻어지는 영상 정

보만을 딥러닝의 기술을 적용하여 개선된 물체 예

측 시스템을 구현하였다. 기존의 OPPDet(Object 
Position Prediction Detection)은 하나의 끝점만 검출 

및 추적을 통해 끝점 하나만을 예측했다[6]. 본 논

문에서는 둘 이상의 끝점을 예측하기 위해 비전 카

메라로부터 들어오는 철근 끝점 영상으로 기존의 

OPPDet 알고리즘에 끝점에 대한 시작점을 설정하여 

분리하고 끝점 각각을 예측하는 모델 NRP-Sys 
(Nonlinear Regression Prediction System)를 제안한다.

Ⅱ. 관련 이론

2.1 YOLO

물체 인식은 특정 이미지에서 Bounding Box를 

통해 영역을 설정하고 해당 영역 내 물체의 검출 

여부나 물체의 종류를 구별한다[7].

그림 1. IoT 센서를 통한 예측 시스템
Fig. 1. Prediction system through IoT sensor
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기존의 물체 검출은 두 단계로 나눠 검출하는 

two-stage 검출기로 정확도는 높지만 속도는 느린 

편이다. 하지만 YOLO는 one-stage 검출기로 이미지

를 한 번만 보고 물체의 종류와 위치를 판단하기 

위해 만들어진 심층 신경망이다. 정확도는 two-stage 
검출기보다 조금 낮지만 빠른 속도를 가지고 있어 

실시간 상황에 매우 알맞으며 최근 연구에서는 정

확도와 검출 속도 둘 다 개선되었다.
YOLO의 물체 인식 과정은 우선 이미지를 S*S개

의 grid cell로 나누고 cell마다 Anchor Box를 통해 

하나의 객체를 추측한다. 그리고 Bounding Box를 

통해 그림 2와 같이 객체 위치 및 크기를 파악하여 

시각화한다. 또한, 물체의 종류와 위치를 동시에 검

출하기 때문에 위치에 대한 물체 중심 좌표 데이터

를 쉽게 얻을 수 있다.

2.2 비선형 회귀 분석

회귀 분석은 2가지 이상의 변수 간에 함수관계를 

파악하고 통계적으로 추론하는 기술이다. 시간에 따

라 변하는 데이터나 가설, 인과 관계를 통계적 예측

한다. 회귀 계수로 크게 선형과 비선형을 나누어지

며 대부분 선형성을 만족하지 않고 실제 데이터를 

정확히 반영하지 못해 오차가 발생하게 된다. 하지

만 그림 3과 같이 비선형 회귀는 유연성을 지니고 

있어 복잡한 데이터를 가지는 패턴도 비교적 정확

한 분석이 가능하다[8][9].

그림 3. 비선형과 선형 회귀 분석 그래프
Fig. 3. Non-linear and linear regression graphs

2.3 오버피팅

모델 학습을 진행하면서 만나게 되는 일반적인 

문제로 학습데이터가 모자라거나 비슷한 데이터로 

인해 학습이 제대로 되지 않아 정확도가 떨어지게 

되는 언더피팅(Underfitting)과 학습데이터에 너무 정

확히 들어맞게 학습이 된 오버피팅(Overfitting)이 있

다. 오버피팅은 학습데이터에 너무 정확하게 학습되

어있으므로 학습데이터를 가지고 판단하면 아주 높

은 정확도를 보이지만 다른 데이터를 입력으로 넣

으면 정확도가 급격히 떨어지는 경우가 있다. 하지

만 본 논문에서는 특정 물체 1가지에 대해서만 정

확히 인식하는 것을 목적으로 오버피팅의 성질을 

이용한다[10].

그림 2. YOLO의 물체 검출 결과
Fig. 2. YOLO's object detection result
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2.4 군집화

비지도 학습의 대표적인 기술로 레이블이 지정되

어있지 않은 데이터를 그룹화 하는 분석 알고리즘

이다. 그림 4와 같이 데이터들의 특성을 고려해 비

슷한 특성을 가진 데이터들의 집합 인 클러스터를 

정의하고 데이터 집단에 대표할 수 있는 중심점을 

찾는 것으로 데이터 마이닝의 한 방법이다.
본 논문에서는 이러한 군집화의 개념을 기반으로 

시간에 대한 데이터 위치를 분석하여 둘 이상의 물

체를 구분하는 알고리즘으로 사용했으며[11], 추가

로 물체의 시작점을 초기에 설정하고 같은 물체의 

위치를 다른 물체처럼 처리할 수 있도록 구분하여 

데이터가 수집하였다.

(a) 기본 비군집 데이터
(a) Original unclustered data

(b) 군집화된 데이터
(b) Clustered data

그림 4. 일반적인 군집화 결과
Fig. 4. General results of clustering

Ⅲ. 제안하는 방법

본 논문에서 그림 5는 제안하는 방법으로 특정 

물체를 학습하여 실시간 검출하며 수집된 데이터를 

기반으로 회귀 분석을 통해 미래의 위치를 예측하

는 알고리즘이다. 아래는 그 과정을 설명한 것이다.

그림 5. NRP-Sys 모델의 시스템 순서도
Fig. 5. System flowchart of NRP-Sys model
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우선, 철근 끝점을 검출 및 추적하기 위해서 철

근 끝점에 대한 데이터셋을 구축한다. 테스트 영상

을 프레임마다 캡처를 수행하여 이미지를 추출한다. 
추출된 이미지는 물체 인식을 위해 특정 클래스 정

보를 지정해 줘야 한다. 
본 논문에서는 철근 끝점에 대한 인식 및 검출이 

필요하므로 철근 끝점 위치와 크기를 레이블링 프

로그램으로 설정하고 학습을 위한 데이터셋 형태로 

생성한다. 만들어진 데이터셋은 YOLO를 통해 학습

하는데 사용된다. 
데이터셋의 클래스는 1가지이기 때문에 YOLO의 

초기 설정값 수정을 수행하고 특정 물체의 인식률

을 높이려고 일부러 비슷한 이미지와 환경에 대한 

정보를 사용하여 오버피팅으로 진행한다. 그리고 학

습이 완료된 가중치를 YOLO v3에 적용하고 비전 

카메라로부터 들어오는 철근 끝점 영상을 입력으로 

사용한다. 입력 영상은 학습된 YOLO v3에 의해 바

운딩 박스를 그리며 철근 끝점을 검출 및 추적하여 

철근 끝점의 위치 정보를 좌표의 형태로 얻게 된다. 
다음으로 철근 끝점의 중심 좌표(x, y)를 시간에 

대한 식(x, t), (y, t)으로 나눈다. 철근 끝점이 두 개

이기 때문에 (x1, t), (y1, t), (x2, t), (y2, t) 4개의 식

을 만들 수 있다. 여기서 t는 시간 축으로 프레임의 

흐름을 말하며 프레임마다 인식되는 물체에 대한 

좌표를 시간 순서대로 배열을 통해 저장한다. 마지

막으로, 각각의 식을 2차식 비선형 회귀 분석을 통

해 예측 함수를 4개를 생성한다. 예측 함수가 만들

어지면 예측을 원하는 위치의 시간 정보를 입력하

여 출력으로 예측 결과를 확인할 수 있다. 여기서 

사용한 비선형 회귀 함수는 꺾임의 정도가 다른 비

선형 함수에 비해 적어 예측 오차에 대해 보완이 

가능하므로 2차 식을 적용했다.
앞의 과정은 기존의 OPPDet와 비슷하지만 

OPPDet은 하나 이상의 물체가 인식된다면 위치가 

다른 두 물체에 대한 구분이 어렵다. 본 논문에서 

제안하는 방법은 NRP-Sys이다. 위치 정보를 좌표의 

형태로 바꾸는 두 번째, 세 번째 과정 사이에 현재 

프레임의 좌표 정보와 직전 프레임의 좌표 정보를 

비교한다. 그리고 근접한 정보들끼리 묶는 작업과 

철근 초기 위치 구분을 위한 시작점 설정을 추가하

여 인식되는 두 개의 물체 위치 정보를 나눈다. 오
류를 방지하기 위해 급격한 변화를 가져오는 데이

터는 불필요한 데이터로 분류하여 버림을 통해 끝

점 예측에 오류를 줄였다[12].

Ⅳ. 실험결과

본 논문의 실험은 철근 사출 영상을 통해 진행했

다. 우선 철근 끝점에 대해 학습이 완료된 모델을 

통해 철근 끝점 인식률을 확인해보았을 때 그림 6
과 같이 원하는 물체와 위치 및 크기에 대한 바운

딩 박스가 시각적으로 표시가 된다.
그림 7과 같이 기존의 물체 하나만 검출 및 추적

하는 경우와 같은 물체 두 개를 동시에 검출하는 

경우를 비교하고 같은 물체 구분이 없을 때의 결과

를 보았다. 물체의 구분이 없으면 회귀 예측 수행 

시 데이터의 변화가 심해 정확한 예측이 힘들어지

는 걸 알 수 있다. 

steel_plate:1.00

steel_plate:0.98

그림 6. 철근 끝점 인식률
Fig. 6. Rebar endpoint recognition accuracy

steel_plate:0.93

그림 7. 물체 하나의 추적 및 예측 결과
Fig. 7. Tracking and prediction results of an object
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그림 8은 물체 초기 위치 시작점 설정을 통해 그

림 9와 같이 물체의 위치를 구분하고 각각 데이터

를 수집 및 분류하여 회귀 예측 시 정확한 위치 예

측을 얻을 수 있다. 

steel_plate:0.99steel_plate:0.98

그림 8. 초기 시작점 설정을 통한 물체 구분 예측 결과
Fig. 8. Object classification prediction result through initial

starting point setting

그림 9. 두 개의 물체 검출 데이터 분리
Fig. 9. Separation of two object detection data

제안하는 방법을 통해 그림 10과 같이 이미지에

서의 물체 인식 좌표값을 그대로 표시한 것으로 철

근 끝점이 두 개이기 때문에 (x1, t), (y1, t), (x2, t), 
(y2, t) 4개의 식에 대한 그래프를 생성하여 시각화

하였다. x, y는 물체의 위치이고 t는 시간축을 의미

한다. 노란색의 좌표는 (x1, t), (y1, t) 파란색의 좌

표는 (x2, t), (y2, t)를 그래프의 형태로 표시한 것이

다. 시간에 대한 좌표 정보의 값과 예측 함수의 모

양을 볼 수 있다. 

또한, 그림 11은 기존의 3차 회귀 함수 (a)에서 2
차 회귀 함수 (b)로 변화에 따른 그래프 차이를 통

해 예측 오차의 차이가 줄어드는 걸 알 수 있다.

그림 10. 철근 끝점 추적 데이터 분리 및 회귀 분석
Fig. 10. Separation of rebar endpoint tracking data and

regression analysis

(a) 3차 회귀 함수
(a) Cubic regression function

(b) 2차 회귀 함수
(b) Quadratic regression function

그림 11. 회귀 함수 변화에 따른 예측 그래프 차이
Fig. 11. Difference in the prediction graph according to the

change in the regression function
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그림 12. 철근 끝점 추적 및 예측을 통한 그리드셀 시각화
Fig. 12. Visualize grid cells through rebar endpoint tracking and prediction

철근 끝점이 검출 및 추적이 되며 예측 그래프에

서 얻은 정보를 통해 몇 프레임 앞의 예측 지점을 

그림 12와 같이 빨간 점과 파란 점으로 시각화한 

것이다. 빨간 점은 위 철근에 대한 예측 지점이고 

파란 점은 아래 철근에 대한 예측 지점이다. 

표 1. 예측 위치와 실제 위치 비교 분석
Table 1. Comparative analysis of predicted location and
actual location

Out coil
Prediction value Actual value Accuracy(%)
[ 682.80, 734.26 ] [ 600, 753 ] 91.86
[ 607.46, 722.02 ] [ 588, 700 ] 96.77
[ 536.84, 761.55 ] [ 553, 700 ] 94.14
[ 612.84, 684.00 ] [ 553, 679 ] 94.22
[ 554.91, 646.89 ] [ 555, 647 ] 99.98
[ 708.41, 686.18 ] [ 855, 715 ] 89.41
[ 766.41, 699.06 ] [ 816, 706 ] 96.47
[ 826.81, 688.99 ] [ 919, 681 ] 94.4
[ 494.61, 749.45 ] [ 552, 705 ] 91.65
[ 519.64, 733.73 ] [ 537, 703 ] 96.20

Average accuracy(%) 94.51
In coil

Prediction value Actual value Accuracy(%)
[ 562.74, 723.19 ] [ 551, 719 ] 98.64
[ 600.44, 834.43 ] [ 622, 784 ] 95.05
[ 589.61, 823.57 ] [ 610, 786 ] 95.94
[ 552.22, 846.03 ] [ 538, 801 ] 95.87
[ 437.25, 850.77 ] [ 484, 794 ] 91.60
[ 441.48, 816.95 ] [ 487, 784 ] 93.22
[ 772.33, 832.44 ] [ 736, 783 ] 94.37
[ 560.61, 714.34 ] [ 561, 714 ] 99.94
[ 447.71, 729.98 ] [ 495, 736 ] 94.81
[ 530.22, 713.09 ] [ 498, 726 ] 95.88

Average accuracy(%) 95.53

표 1은 철근 끝점에 대한 실제 위치(x, y)와 예측 

위치(x, y) 사이의 정확도를 나타낸 것이다. 평균 정

확도가 94.51~95.53%로 상당히 높은 정확도라는 것

을 알 수 있다.
예측을 통해 얻어지는 좌표를 실제 환경에 적용

하기 위해서는 그리드셀과 매칭이 중요하며 예측 

지점을 그리드셀 위에 표시하면 그리드셀에서 해당

하는 셀 번호를 획득할 수 있다. 각 셀 번호는 표 2
과 같이 교정을 위한 고유의 롤러 교정치 값이 존

재하며 매칭이 된 셀 번호를 통해 사람이 수동으로 

확인했을 때보다 매우 빠르게 철근 교정 기계에 정

보를 전달한다. 영상이 진행함에 따라 실제 위치와 

예측 위치와 아주 근접한 것을 알 수 있다. 롤러 교

정값은 [‘R1’, ‘R2’, ‘R3’, ‘R4’, ‘R5’, ‘R6’, ‘R7’, 
‘R8’, Out, In]의 형태로 전송한다. 그리고 실제 교정

을 위해 사용하는 롤러는 R5, R6, R7, R8이며, Out
은 R5, R7 / In은 R6, R8으로 조절한다. 

표 2. 예측 지점 셀 번호에 매칭되는 롤러 교정치
Table 2. Roller braces that match the prediction point cell
number

Roller calibration transfer protocol form
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘40’, ‘60’, ‘-30’, 78, 31]
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘40’, ‘60’, ‘-30’, 78, 31]
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘40’, ‘60’, ‘-30’, 78, 31]
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘0’, ‘60’, ‘-30’, 78, 32]
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘0’, ‘60’, ‘-30’, 78, 32]
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘0’, ‘60’, ‘-30’, 78, 32]
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘0’, ‘60’, ‘-30’, 78, 32]
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘0’, ‘60’, ‘-30’, 78, 32]
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘0’, ‘60’, ‘-30’, 78, 32]
[ ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘0’, ‘40’, ‘0’, ‘60’, ‘-30’, 78, 32]
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Ⅴ. 결  론 

본 논문에서는 기존의 YOLO 기반 비선형 회귀 

분석 철근 끝점 예측 모델 OPPDet에 둘 이상의 물

체 분리 알고리즘과 2차 식 회귀 함수 및 철근 초

기 위치 시작점 설정을 추가하여 NRP-Sys을 제안하

였다. 제안된 방법은 실제 위치와 예측 위치의 좌표

가 아주 근접하여 평균 정확도가 94.51~95.53%로 

높은 정확도를 보여준다. 그리고 YOLO 기반이라 

실시간으로 분석이 가능하며 철근 위치에 대한 오

류를 예측함으로써 제품의 불량률을 줄이고 생산되

기 전에 교정 시간과 정확도의 개선을 이루었다.
하지만 현재 가까운 미래를 예측하는 것에 대한 

정확도는 높지만 먼 미래를 예측하는 데에 있어서 

정확도가 떨어지는 어려움이 있어 추가적인 연구가 

필요하다.
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