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[Abstract]

This study proposes a technique for the determination of outlet blockage using deep learning in a conveyor 

system. The proposed method aims to apply the best model to the actual process, where we train various 

CNN models for the determination of outlet blockage using images collected by CCTV in an industrial scene. 

We used the well-known CNN model such as VGGNet, ResNet, DenseNet and NASNet, and used 18,000 

images collected by CCTV for model training and performance evaluation. As a experiment result with 

various models, VGGNet showed the best performance with 99.03% accuracy and 29.05ms processing time, 

and we confirmed that VGGNet is suitable for the determination of outlet blockage.

▸Key words: Conveyor Systems, Blockage Determination, Deep Learning, Convolutional Neural Network, 

Visual Geometry Group Network, Residual Network, Dense Network,

Neural Architecture Search Network

[요   약]

본 연구는 컨베이어 시스템에서 딥러닝을 이용한 배출구 막힘 판단 기술에 대하여 제안한다. 

제안 방법은 산업 현장의 CCTV에서 수집한 영상을 이용하여 배출구 막힘 판단을 위한 다양한 

CNN 모델들을 학습시키고, 성능이 가장 좋은 모델을 사용하여 실제 공정에 적용하는 것을 목적

으로 한다. CNN 모델로는 잘 알려진 VGGNet, ResNet, DenseNet, 그리고 NASNet을 사용하였으며, 

모델 학습과 성능 테스트를 위하여 CCTV에서 수집한 18,000장의 영상을 이용하였다. 다양한 모델

에 대한 실험 결과, VGGNet은 99.89%의 정확도와 29.05ms의 처리 시간으로 가장 좋은 성능을 보

였으며, 이로부터 배출구 막힘 판단 문제에 VGGNet이 가장 적합함을 확인하였다.

▸주제어: 컨베이어 시스템, 막힘 판단, 딥러닝, CNN, VGGNet, ResNet, DenseNet, NASNet
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I. Introduction

컨베이어 시스템은 자동으로 재료나 반제품, 또는 완제

품 등을 운반하는 기계 장치이다. 현재 컨베이어 시스템 

내에서 제품의 불량을 검출하는 기술은 상당히 자동화되

어 있으나, 컨베이어 시스템의 끝 부분인 배출구의 막힘 

상태를 판단하는 기술은 아직 자동화가 되어 있지 않은 경

우가 대부분이며, 이에 작업자가 배출구의 상태를 수시로 

확인하고 있는 실정이다. 제조 산업분야에 있어, 컨베이어 

시스템의 배출구가 막혔을 때, 이에 대한 대처가 늦어지게 

되면, 작업장 안전사고 및 제조 수율 하락 등의 요인으로 

기업의 손실이 발생할 수 있기 때문에, 컨베이어 시스템의  

배출구 막힘 상태를 자동으로 판단하는 기술 개발의 필요

성이 대두되고 있다.

철강 제조분야 있어, 원료 혼합 슈트의 배출구 막힘 상태

를 판단하는 기존 기술로는 물리적 장치를 이용한 막힘 방지 

기술[1-3] 및 센서를 이용한 막힘 판단 기술[4-5] 등이 있다. 

하지만, 금속 스크랩 슈트의 경우, 배출구 막힘 상태를 판단

하는 기술은 없으며, 이에 금속 스크랩 슈트의 막힘 상태를 

판단하는 기존 방식은 한 명 이상의 작업자가 수시로 배출구 

상태를 직접 확인하는 방식으로 작업을 진행하고 있다.

금속 스크랩은 금속 제품을 만들 때 발생하는 금속 부스

러기로 철강재 생산에 재활용되며 제조원가의 50% 이상

을 차지하는 주요 자원이다. 이에, 본 연구에서는 금속 스

크랩의 재활용에 대한 중요성을 인지하고, 기존 작업자 감

시 중심의 비효율성을 개선하고자, 산업현장에서 수집한 

CCTV 영상과 딥러닝 알고리즘을 사용한 금속 스크랩 슈

트의 배출구 막힘 상태 판단 방법에 대하여 제안한다.

II. Preliminaries

1. Overview of deep learning algorithm

딥러닝(Deep Learning)은 크게는 인공지능(Artificial 

Intelligence, AI), 작게는 머신러닝(Machine Learning, 

ML)의 한 갈래로 인공신경망(Artificial Neural Network, 

ANN)을 이용하면서 다중 레이어를 사용하여 깊은 학습을 

하는 분야이다.

딥러닝의 대표적인 방법 중에 CNN(Convolutional 

Neural Network)[6]은 1989년 Y. LeCun이 발표한 논문

[7]에서 소개되었고, 1998년 발표한 논문[8]에서 손글씨 

숫자 인식을 위한 새로운 모델을 제안하면서 많은 사람에

게 알려졌다.

일반적으로 CNN은 합성곱 계층(Convolution Layer)과 

풀링 계층(Pooling Layer)의 반복된 구조로 이루어진 모델

로, 주로 이미지 인식에 널리 사용되고 있으며, 잘 알려진 

모델로는 VGGNet, ResNet, DenseNet, NASNet 등이 있

다. 그림 1은 CNN 모델[9]의 알고리즘 예시를 나타낸다.

Fig. 1. Example Algorithm of CNN Model

1.1 VGGNet

VGGNet[10-11]은 2014년 대용량의 이미지 데이터셋으

로 이미지 인식 알고리즘의 성능을 평가하는 대회인 

ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge)에서 2위를 했지만, 간단한 구조로 인해 이해

와 변형이 쉬워 많이 응용되고 있는 모델이다.

AlexNet, GoogLeNet과 비교하여 3x3 이라는 작은 사

이즈로 합성곱 연산을 하지만, 연산을 여러 번 수행하여 

큰 사이즈로 연산을 한 것보다 좋은 성능을 낸다.

하지만 연산을 여러 번 수행하다 보니 파라미터가 과도

하게 많아지고 기울기 소실(Gradient Vanishing)[12]이나 

과적합(Overfitting) 등의 문제가 발생할 가능성이 크다는 

단점이 있다. 그림 2는 VGGNet 모델[13]의 대표적인 구조

를 나타낸다.

Fig. 2. Architecture of VGG Model

1.2 ResNet

ResNet[14]은 신경망이 깊어질수록 학습이 어려워지는 

문제를 해결할 수 있는 모델이다.
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보통 신경망이 깊어질수록 성능이 좋아진다고 생각할 

수 있지만, 단순한 네트워크(Plain Network)에서는 일정 

수준 이상으로 신경망이 깊어지면 기울기 소실이나 기울

기 폭주(Gradient Exploding) 또는 성능 저하 등의 문제

가 생긴다. ResNet에서는 이 중 성능 저하 문제를 해결하

기 위해서 잔차(Residual)를 학습하는 방법을 이용하며, 

깊은 신경망에서도 학습하기 쉽다는 장점이 있다. 그림 3

은 ResNet에서 사용되는 잔차 블록(Residual Block)과 지

름길 연결(Skip Connection)을 나타낸다.

Fig. 3. Residual Block and Skip Connection

1.3 DenseNet

DenseNet[15]은 2016년 제안된 모델로, DenseNet에서

는 ResNet의 지름길 연결 대신에 밀집 블록(Dense Block)

을 이용한 완전 연결(Dense Connectivity)를 제안하였다. 

DenseNet을 사용한다면 신경망이 깊어질수록 심해지는 

기울기 소실 문제가 발생하지 않고, 깊이에 비해 파라미터 

수가 적어서 연산량이 적고, 적은 데이터셋에서도 비교적 

학습이 잘 되는 장점이 있다. 그림 4는 DenseNet 모델[16]

에서 사용되는 밀집 블록과 완전 연결을 나타낸다.

Fig. 4. Dense Block and Dense Connectivity

1.4 NASNet

AutoML(Automated Machine Learning, 자동화된 머

신러닝) 중, NAS(Network Architecture Searching)[17]

는 강화학습 등으로 최적의 신경망 구조를 찾는 방법론이

며, 이를 발전시킨 것이 NASNet[18]이다. NAS를 이용하

여 최적의 신경망 구조를 찾는다면 성능은 좋지만 최적의 

신경망 구조를 찾는 데 많은 시간이 소요되는 단점이 있

다. 그러나 NASNet은 최적의 신경망 구조를 찾을 때, 이

미지 분류를 위한 CNN 구조만으로 범위를 제한하기 때문

에 최적의 신경망 구조를 찾는데 시간이 많이 줄어든다.

III. The Proposed Scheme

1. Overview

그림 5는 다양한 CNN 모델을 학습하는 흐름도이다. 본 

연구에서는 산업 현장의 CCTV에서 수집한 영상을 이용하

여 다양한 CNN 모델들을 학습시키고, 학습한 모델들의 성

능 평가를 통하여 가장 성능이 좋은 모델을 선정하였다.

Fig. 5. Flowchart of Training CNN Models

본 논문에서 CCTV에서 수집한 영상은 컨베이어 시스템

의 배출구와 스크랩이 적재되는 스크랩 박스가 함께 모니터

링되고 있기 때문에 배출구만 볼 수 있도록 관심이 있는 영역

(Region Of Interest, ROI)을 설정하였다. 더불어, 수집 영상

을 막힌 상태와 정상 상태를 구분하 고, 학습용과 검증용 그

리고 실험용 데이터로 나누어 데이터셋을 구축하였다.

학습시에는 학습용 데이터를 이용하여 다양한 CNN 모델들

을 학습하며, CNN 모델로는 TensorFlow Keras 어플리케이

션[19]에서 지원하는 VGGNe과 ResNet, 그리고 DenseNet와 

NASNet 모델들을 사용하였다. 이 때, 각 모델에 ImageNet 

데이터셋으로 학습시킨 가중치를 전이 학습하였다.

그림 6은 본 논문에서 구현한 시스템이 산업 현장에 실

제 적용되는 공정 흐름도를 나타낸다. 여기서 수집 데이터

를 기반으로 다양한 CNN 모델들을 학습하고, 성능이 가장 

좋은 모델을 실제 공정의 배출구 막힘 인식에 적용하였다.
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Fig. 6. Flowchart of Actual Process

2. Data collection

본 논문에서는 산업 현장의 CCTV를 이용하여 99,000

장의 영상을 수집하였고, 이 중에 배출구가 막힌 상태인 

영상 9,000장, 정상 상태인 영상 9,000장을 선별하여 실험

에 사용하였다. 그림 7은 산업 현장 CCTV를 이용하여 취

득한 영상과 취득 영상 내에서 배출구가 막힌 부분에 대한 

부분 영상에 대한 예시를 보이고 있다.

Fig. 7. CCTV Video Example of Real Work Site

더불어, 그림 8과 9는 각각 CCTV 영상을 이용하여 구축

한 정상 상태와 막힘 상태의 영상 예시를 보여주고 있다.

Fig. 8. Normal Dataset Examples

Fig. 9. Blockage Dataset Examples

일반적으로 분류 문제에 있어 학습용(Train)과 실험용

(Test) 데이터의 비율으로 8:2 또는 7:3을 사용[20]한다. 

이에, 본 논문에서는 데이터의 수집이 어려운 상황에서 학

습에 더 많은 데이터를 사용하기 위하여[21], 선별 데이터

의 80%를 학습용과 검증용(Valid) 데이터로 나누어 사용

하였고, 나머지 20% 데이터만 실험용 데이터로 사용하였

다. 그림 10과 같이 학습용, 검증용 그리고 실험용 데이터

의 비율을 7:1:2로 구성하였고, 구축한 데이터셋을 이용하

여 개발 시스템의 성능을 평가하였다.

또한 CCTV에서 수집한 원 영상의 경우 배출구와 스크

랩 박스가 함께 나타나게 되어서, 그대로 사용한다면 학습 

시간과 정확도에 영향을 미치기 때문에, 배출구 영역을 관

심이 있는 영역(ROI)으로 설정하였다.

Fig. 10. Dataset for Blockage Determination

3. Evaluation indicator

배출구 막힘 판단 성능을 평가하기 위해 고려해야 한 것

은 크게 2가지이다.

첫 번째는 정확도이다. 우선 배출구가 정상 상태일 때를 

Negative, 막힌 상태일 때를 Positive라고 정의한다. 이

때, 배출구가 막힌 상태라고 예측했는데 정상 상태일 경우

(False Positive)에는 배출구 상태 점검을 위해 인력 낭비 

등이 발생하지만 이는 큰 문제가 아니다. 하지만 정상 상

태라고 예측했는데 배출구가 막힌 상태일 경우(False 

Negative)에는 사고 또는 상품이 망가지는 문제 등으로 

이어질 수 있어 상대적으로 더 중요하게 봐야 한다. 그렇

기 때문에 본 연구에서는 표 1의 혼동행렬(Confusion 

Matrix)와 수식 3의 F1 스코어를 평가 지표를 사용하여 

정확도를 확인하였다.

Predicted

Positive Negative

Actual

Positive True Positive False Positive

Negative False Negative True Negative

Table 1. Confusion Matrix of Binary Classification
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 


 




 


  





 ×  


 ×

×


Math Exp 1. Evaluation Indicator for Accuracy

수식 1과 2에서 TP(True Positive)는 배출구가 막힌 상

태라고 예측했는데 막힌 상태인 수, all detections는 배출

구가 막힌 상태라고 예측한 수, 그리고 all ground truths

는 실제 배출구가 막힌 상태인 수이다. 최종적으로, 정밀도

(Precision)와 재현율(Recall) 그리고 수식 3을 이용하여 

F1 스코어를 계산하고, 모델의 정확도를 측정하였다.

두 번째는 처리 시간이다. CCTV에서 받은 영상으로 

3,000장의 이미지를 만들고, 처음 1장을 제외한 2,999장

의 처리 시간을 확인하였다. 산업의 특성상 배출구 막힘 

판단이 늦어지면 이는 손해로 이어지기 때문에 일정 기준

보다는 처리 시간이 짧아야 한다.

IV. Experiment

1. Performance evaluation 

에폭(Epoch)이 크다는 것은 학습을 많이 시켰다는 의미

를 갖는다. 일반적으로, 에폭이 커질수록 모델의 성능은 

좋아지지만, 학습용 데이터에 과적합되어 성능이 떨어질 

수도 있다. 최적의 성능을 갖는 에폭을 찾기 위하여, 본 논

문에서는 다양한 에폭에서 모델을 평가하였다.

1.1 Accuracy of each model

VGGNet, ResNet, DenseNet, NASNet 모델의 에폭별 

실험 결과를 표 2부터 표 5에 각각 혼동행렬 형태로 나타

내었다. 본 논문에서는 혼동행렬을 통하여 각 모델에 따른 

성능을 확인할 수 있었고, 같은 모델이어도 에폭에 따라 

정확도가 바뀌는 것을 확인할 수 있었다.

VGGNet(25epoch) VGGNet(50epoch)

VGGNet(75epoch) VGGNet(100epoch)

Table 2. Confusion Matrix of VGGNet Model by Epochs 

ResNet(25epoch) ResNet(50epoch)

ResNet(75epoch) ResNet(100epoch)

Table 3. Confusion Matrix of ResNet Model by Epochs

DenseNet(25epoch) DenseNet(50epoch)

DenseNet(75epoch) DenseNet(100epoch)

Table 4. Confusion Matrix of DenseNet Model by Epochs 
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NASNet(25epoch) NASNet(50epoch)

NASNet(75epoch) NASNet(100epoch)

Table 5. Confusion Matrix of NASNet Model by Epochs

실험 결과로부터 VGGNet과 NASNet 모델의 경우, 

100epoch이 되면 과적합 등의 문제로 정확도가 오히려 

떨어지는 현상을 확인할 수 있었다. 이에 모델별의 성능 

비교를 위하여, 본 논문에서는 75epoch을 기준으로 하여 

모델별 성능 평가를 수행하였다. 표 6은 75epoch일 때의 

모델별 혼동행렬을 나타내며, 이로부터 모델별 정확도를 

확인할 수 있었다.

VGGNet(75epoch) ResNet(75epoch)

DenseNet(75epoch) NASNet(75epoch)

Table 6. Confusion Matrix of Each Model at same Epoch

1.2 Processing time of each model

표 7은 75epoch일 때, 각 모델별 처리 시간을 비교한 

결과이다. 실험은 총 3,000장의 테스트 영상으로 처리시간

을 측정하였으며, 모델별 처리 시간의 비교는 첫 번째 영

상을 제외한 나머지 2,999장에 대한 평균 처리 시간을 기

준으로 하였다. 이는 표 7에서 “average process time 

without 1’s”으로 표현되어 있으며, 첫 번째 영상에 대한 

시간은 모델 로딩 시간을 포함하기 때문에 평균 시간 계산

에서 제외하였다. 실험 결과로부터 평균 처리 시간은 

VGGNet 모델이 29.05ms로 가장 좋은 반면 NASNet 모

델은 42.98ms로 가장 길었다.

VGGNet(75epoch)

ResNet(75epoch)

DenseNet(75epoch)

NASNet(75epoch)

Table 7. Average Process Time of Each Model at 

Same Epoch

2. Summary

본 논문에서는 표 8에 CNN 모델들에 대한 성능평가 결

과를 정확도와 처리 시간으로 요약하여 나타내었다. CNN 

모델들의 성능평가 결과, 정확도는 VGGNet과 DenseNet

이 99.89%로 가장 높았고, 처리 시간은 VGGNet이 

29.05ms로 가장 짧은 것을 확인할 수 있었다. 이때, 정확도

는 F1 스코어를 기준으로 비교하였고, 처리 시간은 테스트 

영상 2,999장을 처리하는데 소모되는 평균시간을 기준으로 

하였다. 이로부터, 본 논문에서 제안하는 배출구 막힘 판단 

시스템에 VGGNet이 다른 모델들 보다 정확도와 처리 시간 

측면에서 가장 좋은 성능을 보임을 확인 할 수 있었다.
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Model name
Evaluation 

indicator
Value Rank

VGGNet
Accuracy 99.89% 1

Processing Time 29.05ms 1

ResNet
Accuracy 97.10% 3

Processing Time 31.60ms 2

DenseNet
Accuracy 99.89% 1

Processing Time 36.18ms 3

NASNet
Accuracy 99.83% 2

Processing Time 42.98ms 4

Table 8. Model Evaluation in terms of Accuracy 

and Process Time

V. Conclusions

본 논문에서는 컨베이어 시스템의 완전 자동화를 위한 연

구를 포함하고 있으며, 컨베이어 시스템의 배출구 막힘 판단 

부분을 자동화하기 위한 CNN 기반의 상태인식 시스템을 제

안하였다. 다양한 CNN 모델을 이용하여 시스템을 구현하고 

성능평가를 수행한 결과, 정확도와 처리 시간 측면에 있어 

VGGNet이 가장 좋은 성능을 보임을 확인하였다.

일반적으로 분류 대상이 다수인 복잡한 문제에 있어서

는 ResNet이나 NASNet 등과 같은 깊은 네트워크가 좋은 

성능을 보인다. 하지만, 본 논문에서의 배출구 막힘 판단 

문제와 같이 상대적으로 간단한 문제에서는 VGGNet만으

로도 충분한 정확도를 도출할 수 있음을 실험으로부터 확

인할 수 있었다. 또한, VGGNet의 처리 시간이 다른 모델

들에 비해 더 빠르기 때문에 VGGNet이 본 문제에 있어 

최적의 모델임을 확인 할 수 있었다.
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