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서  론1. 

제조공정에서 안 사고 방은 매우 요한 일

이다 를 들어 기계가공과 같이 수작업이 많은 . 

가공분야에서 손 의 역할은 제품 제작과정에(hand)

서 매우 요하다 산업이 아무리 발달하더라도 . 

수가공은 어느 정도 존재할 것이다 기계가공분야. 

의 기술 발달과 생산성 향상으로 인하여 부분이 

수치제어 공작기계가 도입되어 사람 손이 주로 , 

개입할 일이 없지만 소기업에서는 아직도 작업, 

자가 공작물 세 공작기계 운 계측을 직 하, , 

는 일이 다수이다.
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ABSTRACT

The deep learning image processing technique was used to prevent accidents in lathe work caused by worker 

negligence. During lathe operation, when the chuck is rotated, it is very dangerous if the operator's hand is near 

the chuck. However, if the chuck is stopped during operation, it is not dangerous for the operator’s hand to be 

in close proximity to the chuck for workpiece measurement, chip removal or tool change. We used YOLO (You 

Only Look Once), a deep learning image processing program for object detection and classification. Lathe work 

images such as hand, chuck rotation and chuck stop are used for learning, object detection and classification. As 

a result of the experiment, object detection and class classification were performed with a success probability of 

over 80% at a confidence score 0.5. Thus, we conclude that the artificial intelligence deep learning image 

processing technique can be effective in preventing incidents resulting from worker negligence in future 

manufacturing systems.

Keywords: Deep Learning(딥러닝), Vision System(영상처리 시스템), Negligent Accident(안전사고), Convolutional 

Neural Network(CNN)(컨볼루션신경망), You Only Look Once(YOLO)(욜로)
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기 소기업등에서는 아직까지도 범용 선반가, 

공이나 링가공등의 기계가공을 수행하고 있다. 

가까운 이웃인 일본에서는 아직도 기계가공분야 

자격증 에서 수동 선반가공 자격증과 수동 링

가공 자격증이 존재하는 것으로 알고 있다. 

기계가공에서 작업자는 공작물을 세 하고 공작  

기계를 직  운 하는 일이 많다 다수의 경우. 

는 작업자가 공작물 회 을 멈추고 공작물을 측정

하는 경우가 많으나 실수로 공작물 회 에 작, 

업자의 손이 안 역을 넘어서 침범하는 경우가 

종종 있다 가장 표 인 경우는 회  칩을 제. 

거하는 경우가 가장 표 인 경우이다. 

최근 차 산업 명 기술의 본격 인 산업분야   4

응용  하나는 자율주행기술이다 자율주행의 핵. 

심은 운 자가 으로부터 들어오는 정보를 단

하여 핸들을 자동 으로 돌리고 이크를 밟거

나 기타 외부의 상황을 단하여 사람 신 기계

장치를 조작하는 것을 말하는데 이 자율주행에서 , 

가장 요한 역할을 하는 것이 시각 정보이다 옛. 

말에 사람 몸이 천냥이면 이 구백냥이라는 말이 

있듯이 그 만큼 인간의 정보인식 단 행동에서 , , 

시각  정보의 요성을 변하고 있다 자율주행. 

 시각정보는 주로 상 입력장치를 거쳐 입력된 

이미지를 다양한 인식기술을 이용하여 단하는 

기술을 이용한다 이  입력된 이미지를 인식하는 . 

기술인 컴퓨터 상처리 기술은 최근 차 산업4

명의 핵심기술인 인공지능 기술과 결합하여 인간

의 단능력에 거의 근 되어 있다고 생각된다. 

이 인공지능기술  딥러닝 기술은 (deep learning)

상처리 분야에서 핵심 인 역이라 생각된다.[1]

딥러닝 기법 비 을 이용한 연구를 분야별로 살  

펴보면 건설분야 안  연구[2~4] 자동차 자율주행 , 

연구[5~6] 생물 모니터링등, [7]에 한 연구가 수행되

었다.

본 연구는 딥러닝 상처리 기법이 이용된 이   

거의 없는 선반가공시 척이 회 할 때 작업자의 

손이 척에 근하는 것은 매우 험하므로 이를 

시간당 이미지 인식율이 빠른 딥러닝 상처리 기

법을 이용하여 빠른 시간내에 험요소를 감지하

면 척을 정지시킬 수 있고 안 사고를 방할 수 , 

있다. 

이를 하여 에서 을 기본언어로   Colab Python

상처리 라이 러리인 와 상 임 처리 OpenCV

속도 가 빠른 딥러닝 상처(FPS:Frame Per Second)

리 기법  하나인 를 YOLO(You Only Look Once)

이용하여 선반 작업자가 작업  척에 물린 공작물

이 정지 일때는 작업자가 칩을 제거하거나 공작

물 표면상태나 공작물 측정을 하여 손의 개입이 

필요하므로 안 해야 하고 공작물이 회 일때 , 

손이 이미지 역에 들어왔을 때 매우 험하므로 

이를 인식하여 험을 감지하고자 한다.

딥러닝 영상처리 이론2. 

딥러닝 영상처리 기법2.1 

상처리 기술 개발에 인공지능 기법의 하나인 

딥러닝 이 효과 으로 사용되는 이유(deep learning)

는 상내 분석 상의 복잡한 특징을 추출하는 기

능을 학습하기 해서는 데이터로부터 높은 수 의 

특징들을 학습할 수 있는 능력이 필요한데 딥러닝 , 

기법이 이러한 요구를 잘 만족시키는 특징을 가지

고 있다 이 의 상처리에서는 특징 추출  분. 

류 모델은 화소 에지 명도 변화의 방(pixel), (edge), 

향 좁은 역의 텍스처등의 낮은 수  특징들을 , 

이용하여 높은 성능을 획득하기 어려웠으며 상, 

간 겹침등 노이즈에 따른 환경 변화에 잘 (object)

응하지 못하 다 그러나 얼굴 인식에서 코 입. , , , 

손모양의 형태  치와 같은 고수  특징들을 이

용할 경우 딥러닝 기술 용하면 정확하고 안정

인 성능을 얻을 수 있다.[8]

실시간 상 인식은 알고리즘과 모델을 사용하

여 이미지와 비디오의 시각 자료를 이해하고 해석

하도록 컴퓨터를 훈련시킬 수 있는 인공 지능 분

야로 인공 지능을 사용하여 이미지를 감지하고 

이블 을 지정하는 작업이 포함된다 이 이미(label) . 

지는 사용자가 제공한 기능을 사용하여 분류시키

는 이미지 분류 주어진 시각 (image classification), 

자료에서 다양한 객체를 감지하고 객체 주변에 경

계 부분 상자 를 그려 분류하는 객체 지역화( )

두 가지 로세스를 거쳐 객(object localization), 

체를 분류한 다음 각 객체에 한 경계를 그리고 
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특징에 따라 이블을 지정하는 객체감지(object 

로 인식이 이루어진다 객체감지에 사용되detection) . 

는 딥러닝 신경망기법은 주로 컨벌류션 신경망

이 이용되고 이(Convolutional Neural Network(CNN)) , 

를 이용하여 최근에 정확도와 인식속도를 높이는데 

를 이용한다YOLO .[9]

컨볼루션 신경망2.2 (CNN) 

기 을 개발한 아이디어는 고양이의 시선  CNN

에 따라 뇌에서 자극 받는 치가 모두 다르다는 

을 착안하여 을 만들었다 은 이미지 CNN . CNN

체를 작은 단 로 쪼개어 각 부분을 분석하는 

기술이 핵심을 이루고 있다 은 이미지를 인. CNN

식하기 해 패턴을 찾는 데 유용하다 데이터를 . 

통해 특징을 스스로 학습하고 패턴을 사용하여 , 

이미지를 분류하고 특징을 수동으로 추출할 필요

가 없다 은 이미지 인식이 주로 사용되는 분. CNN

야인 휴 폰 잠 해제 인식이나 자율 주행 자동차

와 같은 분야에 많이 사용된다. 

응용 분야에 따라 을 처음부터 만들 수도   CNN

있고 데이터셋으로 사  학습된 모델을 사용할 , 

수도 있다 은 다양한 필터를 이용하여 여러 . CNN

개의 합성곱 계층 을 만들고 객체(convolution layer)

의 두드러진 특징들을 추출하기 한 풀링 계층

들을 이용한다 이 두 단계가 특징을 (pooling layer) . 

추출하는 특징 추출 부분이고(feature extraction) , 

완  결합된 신경망을 이용하(fully connected) 여 마

지막에 분류 역할을 하는 분류기(classification) 부분

이다[10-11].

을 메인 모델로 사용하는 딥러닝 기반   CNN

상인식 모델은 연 별 Lenet, Alexnet, GoogLeNet, 

등으로 VGGNet, Resnet, YOLO, Densenet, SENet 

발 되었고 최근까지 진화를 거듭하면서 정확도, 

와 상처리속도를 높이고 있는 이다.[12]

와 2.3 IoU NMS

  딥러닝 상처리에서 는 심 역으로 지정IoU

된 두가지 물체의 치 즉 바운딩박스(bounding 

가 얼마나 일치하는지를 수학 으로 나타낸 box)

지표이다 이것은 두 역의 합집합에 한 교집합. 

의 비율로 나타낸다 만약 두 개의 바운딩 박스를 . 

라 하면 는 다음 수식으로 나타낸다IoU .

              ∪
∩

            (1)

  NMS(Non Maximum Suppression)는 동일한 물체

를 가르키는 여러개의 바운딩박스의 복을 제거

하기 한 것으로 는 탐지된 객체의 바운딩NMS

박스 에서 비슷하게 겹치는 박스를 제거하고 그 

물체를 가르키는 가장 합한 바운딩 박스를 선택

하는 기법이다 과정은 다음과 같다 먼 특정 . . , 

확신임계치 이하의 바운딩 박(confidence threshold) 

스는 제거한다 둘째 남은 바운딩 박스들을 확신. , 

스코어 기 으로 모두 큰것부터 (confidence score) 

작은 것 순으로 정렬한다 셋째 맨앞에서 박스하. , 

나를 선택하고 이 박스와 가 특정임계치 이상, IoU

인 박스는 모두 제거한다 여기서 가 특정임계. IoU

치 이상이라면 두 개의 박스는 서로 같은 물체를 

가르키는 것이므로 확신 수가 낮은 박스는 제거

하고 높은 박스를 남겨둔다 통상 확신임계치가 . 

높을수록 임계치가 낮을수록 더 많은 박스들IoU

이 제거된다.

조와 작동원리2.4 YOLO 

  의 구조는 앞에서 이야기한 을 기본YOLO CNN

임으로 하고 있다 은 를 이용한 . Fig. 1 YOLO

딥러닝 상인식 로세스를 나타낸 것이다. 

은 특징맵을 추출한 후 와 Fast-RCNN selective search

같은 을 통해 RPN(Region Proposal Network)

를 추출하고 를 특징맵에 RoI(Region of Interest) , RoI

로젝션 시킨 후 분류작업을 수행하는데 (projection)

비하여 에서 알 수 있듯이 는 바운딩박, Fig. 1 YOLO

스 를 선별하는 지역화 작업과 분류작(bounding box)

업을 동시에 수행하기 때문에 최종 객체탐지 결과

를 동시에 보여주므로 속도가 매우 빠르다. 

다른 객체탐지 모델처럼 을 통해 특징CNN 7x7 

맵을 추출하는데 이것을 그리드셀 이라 (grid cell)

하며 각 셀마다 개의 바운딩박스를 생성하며 이 , 2

과정에서 각 바운딩박스정보( 박스길이센터( ), 

박스높이센터( ),  폭( ),  높이 와 셀이 객체일 확( ))

신 수 등의 정보를 생성하는데(confidence score)

- 3 -
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Fig. 1 YOLO object detection process

이것은 완 연결층을 통하여 학습을 통하여 생성

된다 그 다음 단계는 생성된 많은 바운딩박스를 . 

통합하여 최고 확률이 높은 객체를 찾아내는 

과정을 거친다 먼  확신 수가 한계치 이NMS . 

하인 박스는 모두 제거하고 다음으로 개의 바운, 2 딩

박스 교집합을 합집합으로 나 값 IoU(Intersection 

한계값을 이용하여 특정 이상 한계값을 of Union) 

가진 것  큰 확신 수 박스는 남기고 겹치는 작

은 확신 수는 지워나간다 이런 최종과정을 거치. 

면 마지막에는 처럼 명확한 객체를 가르키Fig. 1

는 바운딩 박스만 남게 된다. 

결과 및 고찰3. 

실험장치3.1 

본 연구에서 사용한 선반은 와 같은 화Fig. 2 ㈜

천 을 사용하 다 작업조건은 과 HL-380 . 620rpm

에서 작업자가 수작업으로 진행하며 척이 1260rpm

회 할때와 정지했을 때 두 부분으로 나 어 진행

했으며 척이 회 하고 있을 때 손이 작업 역으로 , 

들어가면 매우 험하므로 이 경우를 탐지하고 척, 

이 회 하지 않을때는 작업자가 척에 물린 공작물

을 빼내거나 혹은 측정을 하거나 기타 바이트 장착

등과 같이 험하지 않으므로 안 에 문제가 없다. 

이외에도 여러 가지 환경설정이 가능하나 오직 , 

험한 경우는 척이 회 할때를 구분하고 이때 손이 

작업 역내에 있는지를 탐지하는 것만을 상으로 

하 다. 

상획득은 리 사용되는 휴 폰으로 동 상 촬

을 실시하여 얻은 동 상에서 추출한 상과 정

지 이미지 상들을 학습에 사용하 다 학습데이. 

터는 훈련용 데이터 와 검증용 데이터(train data)

Fig. 2 Experiment apparatus(Hwacheon HL-380)

테스트용 데이터 로 구별하여 (valid data), (test data)

사용하 다.

데이터셋 준비과정 3.2 

본 연구에 사용된 데이터셋의 를 에 표Fig. 3

시하 다 이 그림에서 획득한 원본 동 상 이미지. 

를 학습을 한 훈련용데이터로 만들기 해서는 

선반의 회 과 정지상태  손모양을 매 이미지마

다 표시를 한후 데이터 셋을 마련하고 이러한 훈, 

련용 데이터를 에서 학습하기 해서는 별도YOLO

의 추가 일을 만들어서 인식시켜야 하는데 이러

한 일의 가 화일과 라벨링 화일이yaml (labeling)

다 이 화일내에는 학습용과 검증용 이미지 경. yaml

로와 탐지해야 할 클래스 갯수와 클래스 이름 (class)

리스트가 기록되어 있고 라벨링 일에는 각각의 , 

학습용  검증용 이미지 데이터마다 손모양과 척

의 정지 회 시의 치에 한 정보를 담고 있다.

딥러닝 모델이 학습을 진행할 때 화YOLO yaml 

일내의 경로 정보를 가지고 와서 학습을 시작하여, 

배치사이즈 와 에포크 에 따라 학습(batch size) (epoch)

을 진행하고 최 의 를 결정한다weight .

본 연구에서는 작업자의 손의 다양한 모양을 탐

지하고 재 율을 높이기 하여 작업자 손 이외에 

다른 실험에 사용된 손모양 데이터셋을 함께 학습

시켰다. 

정밀도 와 재현율3.3 (precision) (recall)

일반 으로 딥러닝을 이용한 객체탐지에서 시

스템의 성능을 나타내는 세 가지 지표는 평균정

도 와 재 율 정(mean Averge Precision:mAP) (recall), 
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Fig. 3 YOLO train data image examples

도 이다 정 도는 측을 정(precison) . (positive)

으로 한 상 에 측과 실제값이 정으로 일치

하는 데이터의 비율을 뜻하는데 만약 탐지 알고, 

리즘이 상에서 객체 개를 차로 검출했는데10 , 

실제 환경에서 개  그  는 차이고 나머지10 4 , 

는 다른 객체라면 정 도는 가 된다 재 율은 0.4 . 

검출율을 의미하는데 실제 환경에서 차가 가 , 8

있으면 를 옳게 검출해야 하는데 이  만 8 , 4

올바르게 검출하 다면 재 율은 가 된다 일, 0.5 . 

반 으로 재 율의 변화에 한 정 도 변화 곡선

을 곡선이라 하는데 곡선 아래 면 을 분류PR , PR

해야 할 클라스 개수로 나 어  것이 이다mAP . 

는 값이 이상일때 평균정 도를 나mAP 0.5 IoU 0.5 ＠

타내고 는 값이 에서 씩 증, mAP 0.5:0.95 IoU 0.5 0.05＠

가시켜 가 될때까지 평균정 도를 나타낸 것이0.95

다 그리고 딥러닝에서 한 단  에포크는 주어진 . 

총 학습데이터 갯수를 일정한 배치사이즈로 잘라서 

한번 학습하는 것을 의미한다.

는 본 연구에서 학습데이터 이미지와 라Fig. 4

벨링 테이터를 이용하여 배치사이즈 과 에포크 16

으로 시스템의 딥러닝 모델을 이용하여 100 YOLO

학습후 검증용데이터를 이용하여 객체탐지를 실시 

했을 때 학습결과를 나타낸 것이다. 그림에서 알

수 있듯이 정 도 재 율 는 에포크 , , mAP 0.5 70＠

까지는 과 합 많이 생기다가 이후 최(overfitting) 

으로 학습되어 거의 에 도달되었음을 알 수 100%

있으나 는 에포크 까지 과 합 문, mAP 0.5:0.95 100＠

Fig. 4 YOLO train results

제가 발생되어서 에 비하여 성능이 떨어mAP 0.5＠

지지만 평균정 도는 이상으로 학습되었음을 80%

알 수 있다 이상의 결과를 볼때 정 도와 재 율 . 

학습결과를 볼 때 임계치 까지는 객체탐지와 IoU 0.5

클라스분류를 정확히 하고 있다고 볼 수 있다. 

에서 임계치를 올릴수록 과 합은 mAP 0.5:0.95 IoU＠

발생하지만 체 인식율은 차 으로 향상됨을 알 

수 있다. 

고찰 3.4 

  본 연구에서는 화천선반 에서 과 (HL-380) 620rpm

에서 작업자가 원통상의 물체를 회 시키1260rpm

면서 작업을 할 때 작업자의 손이 선반척 즉 공, 

작물이 회 할 때 험 역내에 들어가게 되면 딥

러닝 상처리 시스템인 에서 손과 공작물 YOLO

회 을 인식하고 신 공작물이 정지 일 때는 , 

손이 척주변에 닿이거나 가까이 있어도 문제가 없

기 때문에 세가지 객체 즉 손 척회 척정지 상, , 

황을 탐지하는 것을 목 으로 한다. 

훈련데이터는 개의 이미지데이터 즉 척정지  226

이미지 개 척정지  작업자 손 이미지 개51 , 65 ,
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Fig. 5 YOLO class object detection process

Fig. 6 Object detection and classification results

척회   작업자손 이미지 개 기타 손모양 60 , 50

개를 학습이미지로 하 다 검증이미지는 개의 . 226

인 개 이미지를 선택하 으며 시스템10% 23 , YOLO

에서 배치사이즈 과 에포크 으로 학습시킨16 100

후 최 화된 가 치를 이용하여 작업자가 공작물

을 가공하는 실제 상황을 동 상으로 촬 한 상

을 가지고 세가지 객체를 얼마나 신뢰성 있게 감

지할 수 있는지를 실험하 다 그 결과 . mAP 0.5＠

값은 거의 정 도와 재 율이 에 달하고 99% mAP

평균 손 척회  척정지 0.5:0.95 87%( 77%, 92%, ＠

의 유의미한 결과를 얻었으며 이 기법이 제조93%) , 

시스템에서 작업자 안 을 탐지하는 시스템에 용

될 수 있을 것으로 생각되었다. 

는 딥러닝 시스템 추론과정에서 얻  Fig. 5 YOLO 

어진 객체를 제 로 탐지하는지 여부를 나타낸 것

으로 손 척회 척정지 을 (class 0), (class 1), (class 2)

거의 정확하게 탐지하고 있음을 알 수 있다.

  은 본 연구에서 Fig. 6 확신 수(confidence score) 

에 하여 얻은 객체탐지 결과를 나타낸 것으0.5

로 체 으로 이상에서 객체와 클래스 분류80%

를 잘 분류해내고 있는 것을 알 수 있다 따라서 . 

딥러닝을 이용한 상처리 인공지능 기법이 향후 

제조시스템에서 작업자의 상태감시와 안 시스템

에 충분히 할용될 수 있을 것으로 생각된다.

결 론4. 

딥러닝 상처리 기법인 를 이용하여 선삭  YOLO

작업  작업자 험 감소기법 연구로 척이 회 할 

때 작업자의 손이 척 주 에 가까이 가면 험하고 

척이 정지상태에 있을 때 작업자의 손이 척 주 에 

근 하더라도 안 하므로 이러한 상황을 딥러닝 

기법을 통하여 식별하여 안 작업을 한 험요소

를 감지에 활용성을 연구하 으며 본 연구를 통하, 

여 얻은 결론은 다음과 같은 결론을 얻었다. 

1. 재 율 과 는 작업 험요소를 감지하(recall) mAP

는데 합한 것으로 정되었으며 향후 실시간 , 

안 시스템 구축에 충분히 이용될 수 있을 것으

로 생각한다.

2. 다양한 손모양을 감지하는데는 훈련데이터셋

의 한계로 수많은 상황을 다 검(training dataset)

출할 수는 없었으며 이 부분은 앞으로 다양한 

상황에서 다양한 손 모양과 장갑을 착용한 경우

등을 학습시켜야 인식율이 높아질 것으로 생각

된다.

3. 딥러닝 상처리시스템을 이용하여서도 YOLO 

향후 선반 뿐만 아니라 다른 기계가공의 상태 

감시시스템과 안 사고방지 시스템에 활용될 수 

있을 것으로 기 된다.
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