
1. 서  론

현재 물류 산업은 폭발적인 증가세를 보이고 있으며, 물류 

작업의 효율성과 비용을 줄이기 위해 거대 물류창고들은 대부

분 자동화된 시스템을 채택하고 있다. 자동화된 물류체계는 

노동을 대폭 감소시키면서 물류 작업의 효율성을 크게 향상시

킨다. 하지만 대규모 물류센터와 달리 기존의 분산화 된 소규

모 물류창고는 자동화된 물류체계를 채택하지 못하고 있다. 

거대 물류창고의 시스템을 그대로 적용시키기에는 공간과 예

산이 부족하기 때문이다. 이러한 물류창고들은 여전히 수작업

으로 물류작업을 진행하고 있으며, 이에따라 작업시간과 비용

이 효율적이지 못하다. 대표적으로, 전국 각지에 있는 중소규

모 군부대는 상·하역에 필요한 물류체계와 장비를 갖추지 못

해 모든 화물을 장병들이 직접 손으로 상차 및 하차하고 있으

며, 지역의 마트 등 영세 업체들 또한 비슷한 상황이다.

본 논문에서는 먼저 이러한 소규모 물류 환경을 효율화 하

기 위한 차량 탑재형 상·하역 장비의 고안을 제안한다. 이 장비

의 개념은 [Fig. 1]에 요약 표현되어 있다. 평소에는 [Fig. 1(a)]

와 같이 상·하역 장비를 활용하고, 이동시 [Fig. 1(b)]와 같이 접

은 후, 비교적 크기가 큰 배송차량에 [Fig. 1(c)]와 같이 탑재하

여 배송 시 함께 이동한다면, 장비를 보유하지 못한 다수의 소

형 물류창고들의 효율이 동시에 개선될 수 있다.

제안하는 접이식 장비는, 기존 디젤기관 지게차와 달리, 운

용자가 직접 탑승하지 않는다. 이는 원격 제어가 용이하다는 
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장점과, 정밀하게 조작하기 위해 기존과 다른 숙련도를 요구

한다는 단점을 동시에 가지고 있다. 본 논문에서는 이러한 단

점을 극복하기 위해 작업자의 숙련도를 보조해주는 자동제어 

방법을 함께 제안한다. 상·하역 장비와 유사한 다른 장비들의 

경우 기존에 다양한 자동화 관련 연구가 진행되었다[1-16]. 자동

화에서는 목표 대상에 대한 인식이 필수적인데(상·하역 장비

의 경우 팔레트이다), 대상에 특별한 마커를 부착해 인식하는 

방법 이나[1-3] 대상의 색상 정보를 이용해 영역을 추출 하는 방

법[4] 등이 연구되었다. 하지만 이 방법들은 자동화를 위해 그 

대상을 특수 제작해야 하거나, 대상 주변의 환경이 복잡한 경

우 그 객체를 잘 인식하지 못한다는 문제가 있다. 이를 해결하

기 위해 최근 딥러닝 기반의 물체 인식연구가 활발히 진행되

고 있다[5-16]. 딥러닝 기반의 물체 인식은 기존 인식 방법과 비

교해 좀 더 다양한 물체를 정확하게 인식 할 수 있는 장점이 있

지만, 이러한 기존 연구 결과가 소형 창고 환경에 바로 적용될 

수 없고, 특히 상·하역 장비의 경우 수동 원격 제어와 자동 제

어 간의 유기적인 연결을 고려 해야 할 뿐 아니라 물체를 정확

히 인식한 후에도 포크를 팔레트의 구멍에 삽입하기 까지 다

양한 경우에 대한 판단 및 제어 명령 생성을 포함한 알고리즘 

개발이 추가로 필요하다. 

따라서, 본 논문에서는 우선 차량 탑재형 접이식 상·하역 장

비와 이를 이용한 임무에 최적화된 딥러닝 모델을 제안한다. 

장비에 부착된 카메라와 딥러닝 모델을 이용해 전방에 있는 

팔레트를 인식하고, 인식한 팔레트의 상태(위치 및 자세)를 정

확하게 추정한다. 또한 본 논문에서는, 딥러닝 모델로 얻은 상

태 정보를 이용해 장비를 자동으로 제어하는 알고리즘을 함께 

제안한다. 딥러닝 모델의 학습은 다양한 현장 데이터를 직접 

촬영하여 획득하고 라벨링(Labeling)한 데이터를 활용한다. 

다양한 팔레트의 크기, 색, 모양 등을 고려해서 10개의 종류의 

팔레트를 데이터에 포함하고, 학습하지 않은 팔레트에 대해서

도 인식 및 상태 추정을 할 수 있게 최적화한다. 딥러닝 모델의 

기반 구조로는 물체 인식 모델로 잘 알려진 YOLOv3를 차용

한다[17]. 제작된 하나의 장비를 이용해 여러 연구가 동시에 진

행되는 관계로, 원활한 데이터 수집과 다양한 시나리오 테스

트를 위해 딥러닝 모델 및 알고리즘의 검증은 실제 설계한 장

비 대신 핸드 팔레트 트럭으로 모사한 테스트 장비를 별도 구

성해 수행한다.

2. 관련연구

2.1 상·하역 자동화 장비

상·하역 작업의 자동화는 물류 및 창고 관리 분야에서 기술

적 혁신과 효율성 증진의 핵심 요소로 부상한다. 초기 산업 시

대의 물류 시설과 기술이 어떻게 현대의 상·하역 자동화 기술 

발전에 영향을 미쳤는지를 탐구한 연구가 있었다[18]. 이는 역

사적 관점에서 시카고 교차철도의 화물 취급 기술과 산업 건

물 디자인의 변화를 조명하고 오늘날 창고 자동화 시스템의 

설계와 구현에 중요한 역사적 맥락을 제공한다. 또한 창고 관

리 시스템의 구현을 통해 주문 선택 과정을 개선하는 방법 또

한 활발히 연구되어 왔다[19]. 이는 상·하역 자동화가 창고 운영

의 효율성과 정확성을 어떻게 증진시킬 수 있는지를 간접적으

로 증명하며, 결과적으로 이들의 연구는 상·하역 자동화가 창

고 운영의 전반적인 효율성과 생산성을 향상시키는 데 중요한 

역할을 할 수 있음을 시사한다. 한편 군집 로봇의 관점에서도 

상·하역 자동화의 구체적 기술 구현 측면에 집중한 연구도 진

행되고 있다[20]. 이 연구는 로봇 기술이 상·하역 작업에 어떻게 

적용될 수 있는지에 대한 통찰력을 제공하며, 로봇 기술의 발

전이 물류 분야에서 어떻게 혁신을 가져올 수 있는지를 보여

준다. 특히, 군집 로봇의 에너지 최적화와 효율적인 작업 수행 

방법에 대한 연구가 진행되고 있는데 이는 상·하역 자동화에

서 로봇 기술이 궁극적으로 필수 불가결함을 강조한다[21]. 이

러한 로봇 기술은 상·하역 과정을 더 빠르고 정확하게 만들며, 

인간 노동자의 부담을 줄이고 전반적인 작업 효율을 향상시킬 

(a) Unfolded status

(b) Folded status

(c) Mounted on transport vehicle

[Fig. 1] Concept illustration of vehicle-mounted loading and 

unloading equipment
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수 있다. 마지막으로, 혁신적인 기술과 전통적인 기술을 비교 

분석함으로써, 상·하역 자동화 기술이 물류 과정에 어떤 혁신

적인 변화를 가져올 수 있는지에 관한 연구도 있었다[22]. 이 연

구는 기술 혁신이 물류 및 창고 관리 분야에서 어떻게 효율성과 

생산성을 개선할 수 있는지에 대한 중요한 통찰력을 제공한다.

2.2 팔레트 인식 

2.2.1 객체 감지(Object Detection)

객체 감지는 이미지나 비디오에서 객체를 찾는 컴퓨터 비전 

분야의 대표적인 임무들 중 하나이다. 보통 지도 학습을 통해 

학습 데이터 이미지에 있는 개체의 존재와 위치를 이용해 모델

이 훈련된다. 객체 감지의 목표는 객체를 둘러싸는 경계 상자

와 객체 유형을 식별하는 클래스 레이블을 출력하는 것이다.

객체 감지를 위해 제안된 다양한 딥러닝 구조에는 RCNN 

(Region-based Convolutional Neural Networks)[23], SSD (Single 

Shot multi-box Detector)[24], YOLO (You Only Look Once)[25] 

및 그 변형(예: YOLOv2[26], YOLOv3[17])등이 있다. 이러한 모

델들은 입력 이미지를 받아 관련 클래스 확률과 함께 예측된 

경계 상자 정보를 출력한다.

객체 감지 모델의 주요 요소 중 하나는 학습에 사용되는 손

실 함수다. 객체 감지에 가장 일반적으로 사용되는 손실 함수

는 multi-task loss이며, 이는 localization error (예: 예측된 경계 

상자와 ground-truth 상자의 편차) 및 classification error (예: 예

측된 경계 상자의 클래스 확률과 ground-truth 클래스 레이블

과의 차이)를 고려한다.

최근 몇 년 동안 딥 러닝의 발전으로 다양한 벤치마크에서 

객체 감지 모델의 성능이 크게 향상되어 자율 주행, 감시, 증강 

현실 등과 같은 실제 응용 프로그램에 실용적으로 사용할 수 

있게 되었다. 

2.2.2 YOLOv3

YOLO 계열 모델들은 여러 기법들을 추가해가며 발전해오

고 있다. YOLOv2는 기존의 YOLO에 딥러닝 분야에서 대표적

으로 성능향상에 도움이 되는 기법들을 다량 적용해보고 그 

중 성능이 향상되었던 기법들만 취하는 형태로 개선되었다. 

YOLOv3는 YOLOv2에서 발견된 단점을 보완하는 형태로 개

선되었는데, 대표적인 단점은 작은 객체에 대한 인식률이 좋

지 않다는 것이다. 이를 보완하기 위해 YOLOv3 에서는 세 개

의 각기 다른 크기의 특징 맵(feature map)으로 객체를 탐지한

다. 기존에는 많은 컨볼루션 레이어(convolution layer)를 통과

한 특징 맵이 일반적인 특징을 잘 나타낸다고 알려져 있어 1개

의 특징 맵만을 사용하였다. 하지만, 컨볼루션 레이어를 통과할

수록 특징 맵의 크기가 작아지고 특징 맵 내에서 객체가 담당하

는 영역이 줄어드는데, 이는 작은 객체를 인식하는데 부정적인 

영향을 끼친다. YOLOv3에서는 작은 객체에 대한 인식을 위해 

최종 레이어를 통과하기 이전에 서로 다른 크기의 특징 맵 2개

를 추가로 학습과 예측에 포함 시킨다. 이러한 방식은 테두리, 

색상과 같은 단순한 특징들도 예측에 포함시킬 뿐 아니라, 크기

가 큰 특징 맵을 통해 작은 객체에 대한 인식률도 향상 시켰다. 

2.3 자세 추정 및 유도 알고리즘

2.3.1 팔레트 자세 추정

팔레트 적재 및 상하차 과정에서 팔레트의 정확한 위치와 

방향을 파악하는 것은 매우 중요하다. 팔레트 적재 문제에 대

한 휴리스틱 접근법이 제안되어 왔으며, 이 방법은 팔레트의 

위치와 방향을 고려하여 최적의 적재 방식을 결정하는 데 중

요한 역할을 한다[27]. 또한 L-형 접근 방식을 통해 팔레트의 자

세와 적재 순서를 최적화하는 방법도 제시되었고[28] 최근 연구

에는 대규모 복잡한 장소에서 추가적인 하드웨어 설비 없이 무

선 액세스 포인트를 사용한 실내 3D 위치 추정에 초점을 맞추

는 연구도 진행되고 있다[29]. 이 연구는 시간 지문을 기반으로 

한 3D 동적 위치 추정 모델을 제안하며, 위치 추정의 정확성과 

견고성을 향상시키는 데 중요한 역할을 한다. 그러나 이 방법은 

무선 신호의 간섭과 환경 변화에 민감할 수 있으며, 실시간 위

치 추적에 있어서 일부 지연이 발생할 수 있다는 한계가 있다.

2.3.2 팔레트 유도 알고리즘

팔레트 유도 알고리즘은 팔레트의 적재 순서와 방식을 최

적화하여 전체 적재 공간의 활용도를 높이는 것을 목표하는 

연구가 진행되었고[30], 팔레트 적재 문제를 해결하기 위한 최

적의 분기 및 경계 알고리즘이 소개됐다[31]. 최근에는 비시야 

환경에서 초광대역(UWB) 시간-비행(TOF) 기반 거리 측정 정

보의 오류를 분석하고, 이를 개선하기 위한 알고리즘을 제안

되었다[32]. 이 연구는 실내 공간의 사전 정보를 활용하여 앵커 

LOS/NLOS 정보 지도를 구축하고, 이를 기반으로 견고한 적응

형 확장 칼만 필터링 알고리즘을 설계한다. 그러나 이 방법은 

환경 변화에 민감하고 특정 하드웨어에 의존하는 한계가 있다.

3. 방  법

3.1 상하차 자동화 장비 설계

3.1.1 구조

본 논문에서 고안한 장비는 5톤 트럭 하단에 적재를 하기 위

하여 접이식 지게차 구조를 가진다. 5톤 트럭 하단의 여유공간

을 고려해, 완전히 접었을 때 길이 2,176 mm, 너비 1,210 mm, 



82   로봇학회 논문지 제19권 제1호 (2024. 3)

높이 645 mm 규격을 갖도록 차체가 설계되었다. 또한 저상형 

구조로 트럭 하단 탑재부에 들어가야 하기 때문에 포크가 장

착되어 있는 마스트부분이 90도로 접히도록 설계 및 제작하였

다. 90도로 접히는 것이 가능하게 하기 위하여 접는 동력을 전

달하는 유압 실린더를 양쪽에 따로 장착하여 안정적으로 접고 

펴게 구조를 구성하였다. 또한 자체 중량을 줄이기 위하여 마

스트를 절곡하여 무게를 줄이는 동시에 강성을 높게 만들어 

제작 하였다. 1톤이 조금 넘는 무게로 1톤을 들기 위해서는 무

게 접점이 양쪽 바퀴 끝라인보다 뒤쪽에 위치하여야 하기 때

문에 포크 마스트를 앞뒤로 움직일 수 있는 리치 기능을 추가

하였다. 리치 기능을 구현하기 위하여 접는 기능과 마찬가지

로 양 옆에 리치 기능을 위한 유압 실린더를 장착하고, 슬라이

딩 구조를 채택하여 부드럽게 앞 뒤로 움직이는 구조를 구현

하였다. 마스트 뿐 아니라 포크도 접이식으로 제작하여, 최대

한 부피를 줄이도록 설계 및 제작하였다. 구동을 위한 구조는 

어느 지형 및 등판 각도에서 주행이 가능하게 하기 위하여 캐

터필러 궤도 구조로 설계를 하였다. 모터에 스프로킷을 장착

하여 궤도를 움직일 수 있게 하였다. 궤도를 장착하여 탱크와 

같은 움직임을 가지게 하고, 그로 인해 울퉁불퉁한 지형 및 높

은 등판 각도에서도 구동을 할 수 있게 하였다. [Fig. 2(a)]는 구

조의 각 부위를 포함한 그림이다.

3.1.2 동력장치

접이식 지게차에는 크게 두가지의 동력원이 들어간다.지게

차의 움직임을 위한 모터와 리프트를 제어하는 유압 파워팩이 

장착되어 있다. 지게차의 움직임을 위한 모터는 양 옆에 2.5 

Kw의 AC 모터를 장착하고, 60:1의 감속기를 사용하여 속도 

및 토크를 조절하였다. AC 모터드라이버 제어기를 이용하여 

CAN으로 직접 설정 및 제어하였다. 파워팩은 2.2 Kw DC 파워

팩을 사용하여 리프트에 유압을 공급하였다. 각 리프트를 제

어하는 실린더에는 전자제어 벨브를 장착하여 제어보드에서 

각각의 벨브 제어를 통해 독립적인 움직임을 가질 수 있게 구

현하였다. 두가지의 동력장치를 구동하기 위하여 48 V, 200 Ah 

배터리를 장착하여 구동하였다. 배터리는 400 A까지 순간 출

력이 가능하여 모터 및 파워팩을 동시에 제어 가능하게 제작

하였다. 배터리는 충전시 3시간 안에 완충이 가능하며, 연속 2

시간까지 구동이 가능하다. [Fig. 2(b)]는 동력장치 부위들의 

그림이다.

3.1.3 주변장치

접이식 지게차에는 항시 비상상황에 대비하여 비상 스위치

를 외부에 장착 하였으며, 스피커와 램프를 통하여 동작 및 비

상상황에 대한 알림을 하게 된다. 또한 산업용 주파수를 이용

하는 조종기를 사용하여 800 m 반경 내에서 원격 조종이 가능

한 제어기를 장착하여 언제 어디서든 쉽게 조종 가능하게 구

현하였다. 와이파이 클라이언트 장착을 통하여 무선으로 접이

식 지게차의 상태 또한 받아 볼 수 있다. [Fig. 2(c)]는 주변장치

의 각 부위를 포함한 그림이다. 마지막으로, 물체를 인식하기 

(a) Structure

(1) Mast (2) Hydraulic cylinder for folding

(3) Hydraulic cylinder for reach (4) Caterpillar

(b) Power module

(5) Power pack (6) Electronic control valve (7) Battery

(c) Peripheral module

(8) Emergency switch (9) Speaker and lamp (10) Remote controller

[Fig. 2] Foldable forklift structure, power unit and peripheral 

devices 
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위한 Intel사의 RealSense D415 모델카메라와 딥러닝 모델을 

연산하기 위한 노트북이 탑재된다.

3.1.4 궤도 방식 장비의 구동 모델

장비는 궤도 방식의 구동으로 설계되었으며, 궤도 방식의 

경우 동역학 기반의 모델링을 한다고 해도 슬립 등에 의해 오

차가 발생하고 결국 카메라 영상을 통한 피드백 제어에 의존

해야 한다. 하지만 궤도 방식의 장점으로 제자리 회전이 가능

하다는 점과 직진성이 어느정도 보장된다는 점이 있어, 이를 

모두 감안하면 동역학 모델링을 생략할 수 있고 대신 장치의 

구동 명령을 단순화 하는 것이 가능하다. [Fig. 3]은 궤도 방식 

장비의 명령 종류를 보여준다.좌 회전, 우 회전, 좌 이동, 우 이

동, 전진, 후진 총 6가지의 명령으로 제어가 가능하고 이는 이

후 설명할 제어 알고리즘에도 반영되었다. 

[Table 1]에는 6가지의 명령에 대한 호출함수, 회전속도, 직

진속도, 매개 변수가 좀 더 자세히 기술되어 있다. 각 명령어에 

대한 함수를 호출하면 속도와 매개 변수가 입력으로 들어가고 

장비를 제어한다. 회전속도의 단위는 rad/s이며 양수인 경우 

시계반대방향, 음수인 경우 시계방향으로 제어한다. 직진속

도의 단위는 m/s이고 양수인 경우 직진, 음수인 경우 후진으로 

제어한다. 회전속도, 직진속도 모두에서 0은 정지하고 있는 상

태를 의미한다. 좌회전과 우회전은 회전운동만을 하기 때문에 

직진속도 값은 0이 되고, 직진과 후진은 직선운동만 하기 때문

에 회전속도 값이 0이 된다. 

3.2 팔레트 인식 알고리즘

우리는 객체를 식별하고 위치를 예측하기 위해 객체 탐지 

모델로 잘 알려진 YOLOv3[17]를 사용했다. 객체 감지 모델은 

[Fig. 4]에 기술된 바와 같이 다음과 같은 요소들로 구성된다. 

(a) Turn left and right

(b) Move left (turn left 90 degrees, move forward, turn right 90 degrees)

(c) Move right (turn right 90 degrees, move forward, turn left 90 degrees)

(d) Move forward and backward

[Fig. 3] Command types of foldable forklift

[Table 1] Control commands of continuous track vehicle

No. Command
Function 

call

Angular velocity

[rad/s]

Velocity

[m/s]
Parameters

1 Turn left Turn +0.71 0 Angle

2 Turn right Turn -0.71 0 Angle

3 Move left

Turn

Move

Turn

+0.71

0

-0.71

0

+0.32

0

90 deg.

Distance

90 deg.

4 Move right

Turn

Move

Turn

-0.71

0

+0.71

0

+0.32

0

90 deg.

Distance

90 deg.

5 Forward Move 0 +0.32 Distance

6 Backward Move 0 -0.32 Distance [Fig. 4] Object detection model (YOLOv3) architecture 
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먼저 다크넷(Darknet-53)[17]이라고 불리는 컨볼루션 신경망 기

반구조(Backbone)를 사용한다. 다크넷은 잔차블록(Residual 

blocks)을 기반으로 하며, 이는 잔차 연결(Residual connec-

tions)을 사용하여 신경망의 깊이와 효율성을 향상 시킨다. 탐

지블록(Detection block)은 객체 탐지 모델에서 다크넷 기반구

조 네트워크의 뒷부분에 추가되며, 다양한 크기와 종류의 객

체를 효과적으로 탐지하기 위한 다양한 스케일의 출력을 생성

한다. 이를 위해 앵커박스와 다중 스케일 특징 맵을 사용하여 

객체의 위치와 클래스를 예측하고, 다양한 스케일에서 생성된 

출력을 결합하여 모델이 다양한 객체를 다양한 크기와 스케일

에서 효과적으로 탐지할 수 있도록 한다. 이는 객체 탐지 모델

의 정확도와 다양성을 향상시키는 데 기여한다. 탐지블록 사이

에 업샘플링 계층(Upsampling Layer)과 연결(Concatenation)을 

사용하는데 이것은 더 높은 해상도의 특징 맵을 더 낮은 해상

도의 특징 맵과 결합해서 객체의 정확한 위치를 예측하는데 

도움을 준다. 객체 탐지를 위한 다양한 스케일의 특징 맵을 효

과적으로 조합하고 더 높은 해상도에서 객체의 위치를 정확하

게 예측하기 위해 사용한다. 탐지 블록을 통과한 특징 맵은 각

각 24채널을 가진다. 특징 맵의 한 셀당 3개의 위치 및 클래스 

예측값을 가지며, 예측값은 [Table 2]의 구조를 따른다. 크기가 

다른 3개의 특징 맵은 총 22,743개의 위치 및 클래스 정보를 포

함하고 있으며, 비-최대 억제(Non-max Suppression) 알고리즘

을 통해 가장 정확한 예측값을 선택한다. 이를 통해 모델은 다

양한 크기의 객체를 감지하고 정확한 경계상자를 생성할 수 

있다.

카메라 영상 기반 주행은 1) 딥러닝 모델을 통한 팔레트 인

식, 2) 팔레트 상태 추정, 3) 지게차 유도 알고리즘으로 세분화

할 수 있다. 먼저 딥러닝 모델을 통해 카메라 영상으로부터 팔

레트를 인식하고, 팔레트 영역의 이미지 상세 정보와 클래스 

정보를 획득한다. 이후 이 정보들을 취합해 팔레트의 상태를 

추정한다. 이렇게 추정된 상태를 바탕으로 설계된 알고리즘을 따라 

지게차가 유도된다. 전체 알고리즘의 흐름은 [Fig. 5]의 플로우 차트

에서 확인할 수 있다. 플로우 차트에서 distances는 바운딩 박스에 대

한 depth값을 의미하는데 여기서       

는 바운딩 박스 안의 영역을 의미한다. 즉 distances는 바운딩 

박스 안의 각 픽셀에 대해 카메라와의 거리를 의미한다. 그에 

따라 직선거리는 바운딩 박스 영역안에 각 픽셀의 거리 중 가

장 가까운 거리를 의미한다. 

팔레트 인식 및 위치 계산을 위해서 지도학습 계열의 딥러

닝 물체 감지 기법인 YOLOv3를 활용한다. 학습의 경우 출력 

벡터(Output vector)와 정답 영역이 얼마나 일치하는지를 손실

로 계산하고, 이를 역 전파(Back propagation) 하여 학습을 한다. 

팔레트 인식단계는 학습된 딥러닝 모델을 통해 물체 이미

지가 입력으로 들어왔을 때, 타겟 물체의 위치와 회전 각도를 

예측하는 단계이다. 딥러닝 모델을 통해 타겟 물체의 위치정

보(중심 픽셀 값, 박스의 가로,세로길이)와 클래스(CCW, CW, 

[Fig. 5] Flowchart of autonomous control method using object detection

[Table 2] Output vector configuration

A Box_center_X

B Box_center_Y

C Box_width

D Box_height

E Object-ness Score

F Class Score (CCW)

G Class Score (CW)

H Class Score (Aligned)
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Aligned)정보를 얻는다. [Table 2]에서 출력 벡터의 각 요소들

을 보면 A와 B는 예측한 박스의 중점좌표를 의미하고 C와 D

는 예측한 박스의 너비와 높이를 의미한다. 그리고 E는 박스안

에 객체가 있을 가능성을 나타내는 점수이고 F, G, H는 각각 

박스안에 객체가 어떤 클래스(class)일지를 나타내는 점수이

다. 이 클래스들을 시각화 하면 [Fig. 6]의 예시 사진과 같다. 

Aligned는 팔레트와 지게차의 각도가 수평이라는 것을 의미

한다. 이때 수평의 기준을 팔레트의 각도 -5도에서 +5도 사이

로 한다. CCW는 팔레트와 지게차를 수평으로 만들기 위해서

는 지게차가 시계 반대방향으로 회전해야 된다는 것을 의미한

다. 반대로 CW는 팔레트와 지게차를 수평으로 만들기 위해서

는 지게차가 시계방향으로 회전해야 된다는 것을 의미한다.

3.3 팔레트 상태 추정 및 유도 알고리즘

3.3.1 팔레트 상태 추정

인식한 팔레트의 영상 내 영역 정보와 클래스 정보를 통해 

지게차와의 상대 위치를 포함한 팔레트의 상태를 다음과 같이 

추정한다. 

- 좌/우 상대 위치 연산: 카메라 중심과 실제 물체 중심의 실

제 거리는 다음식으로 연산한다.

f : 카메라의 초점 거리(핀 홀과 이미지 센서 사이거리)

d : 물체와 카메라 사이의 거리

x : 이미지 상의 거리(이미지 중심과 물체중심의 거리)

X : 실제 거리(카메라 중심과 물체의 거리)

f

x

d

X
 (1)

X 


xd
 (2)

- 회전 각도 연산: 지게차가 팔레트와 수평을 이루기 위한 

회전 각도를 연산하기 위해 RGB 영상정보와 Depth 영상

정보 중 팔레트 중심에 대한 거리 를 사용한다. 출력 벡

터 중 클래스(CCW, CW, Aligned)는 지게차가 팔레트 대

비 어떤 방향으로 회전되어 있는지를 보여준다. 이후 예

측한 박스의 위치 정보로부터 팔레트의 영역을 추출하고, 

이 영역에 대해 OpenCV라이브러리를 활용해 지면과 맞

닿은 직선을 감지한다. 이때 선 감지 임계값인 Thresholds

는 50, 선으로 간주할 최소 길이인 MinLineLength는 10, 

동일한 선으로 간주할 최대 간격은 MaxLindGap은 1값으

로 설정한다. 감지된 직선의 pixel 좌표계상 양 꼭지점 좌

표인 를 입력으로 arctan 함수를 사용해 

기울기 를 계산한다. 이를 식 (3)과 (4)를 사용하여 실제 

팔레트가 회전된 각도 로 변환한다. [Table 3]은 실제 장

치의 가동 범위 내 다양한  와   경우의 수에 대한 실험

을 통해 얻은 값이며, 이를 바탕으로 근사식 (4)를 도출

하였다. 

 


arctan





 (3)

 




 ‧  ‧  ‧  ‧ 
 (4)

(a) Class Aligned example (Pallet and forklift are horizontal)

(b) Class CCW example (Counterclockwise rotation is required)

(c) Class CW example (Clockwise rotation is required)

[Fig. 6] Visualization of deep learning model output vector
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- 직선 거리 연산 : 팔레트에 삽입하기 위해 지게차와 물체

의 직선 거리를 계산 해야 한다. 우리는 거리를 계산하기 

위해 RGB-D 영상의 깊이(Depth) 정보를 사용한다. 팔레

트 영역 전체의 깊이 정보를 얻고, 가장 가까운 포인트를 

실제 거리로 환산한다. 

3.3.2 지게차 유도 알고리즘 

마지막으로 지게차가 팔레트에 포크를 삽입할 수 있도록 

자동 유도를 한다. 이 과정은 [Algorithm 1]에 자세히 기술되어 

있다. 

먼저 딥러닝 모델이 팔레트를 인식한다. 그리고 팔레트영

역이 이미지의 중심에 있는지를 확인한다. 팔레트가 이미지 

중심에 있지 않은 경우 상대 위치를 계산해 평행 이동을 한

다. 만약 평행 이동 이후에도 중심이 맞지 않는다면 팔레트

를 다시 인식하고 팔레트 영역이 이미지의 중심에 충분히 근

접할 때까지 반복한다. 상대 위치 계산은 식 (1)과 (2)를 이용

한다. 팔레트가 이미지의 중심에 있다면, 다음은 지게차와 

팔레트의 회전 각도가 수평인지 여부를 확인한다. 즉, 인식

된 팔레트의 클래스가 Aligned이 아니라면, 회전 각도를 계

산해 인식된 클래스가 Aligned이 될 때까지 회전한다. 이때 

회전 각도는 식 (3)과 (4)를 이용해 계산한다. 만약 팔레트와 

이미지 중심이 충분히 근접하고, 팔레트의 각도도 수평에 가

까운 경우는 카메라의 깊이 정보로 팔레트와 카메라의 거리

를 계산한 후 직진을 한다. 카메라의 스펙상 50 cm이하의 깊

이 정보는 얻을 수 없기 때문에, 직진하는 경우 두 번에 나눠

서 직진을 한다. 먼저 50~100 cm사이까지 직진을 하고, 그 

다음에 정확한 거리를 계산 후 전진 및 삽입 후 종료된다. 만

약에 깊이정보를 얻을 수 없다 거나 팔레트를 인식하지 못하

는 경우 후진해서 팔레트를 다시 인식하고 알고리즘을 반복

한다. 

4. 평가방법 및 결과

4.1 데이터 셋

팔레트 검출을 위한 YOLOv3 network의 학습 속도와 성능 

개선을 위해서 PASCAL VOC 2007 data set을 이용해서 사전

학습한 가중치를 초기값으로 사용한다. 그리고 크기, 모양, 색

등이 다른 10개 종류의 팔레트로 3,000개의 데이터를 수집했

고 2,700개를 학습 데이터, 300개를 테스트 데이터로 사용했

다. 데이터는 직접 라벨링을 수행하였고, 3개의 클래스(CCW, 

CW, Aligned)로 분류했다. 각 클래스 별 데이터의 개수는 

[Table 4]에 정리되어 있다.

[Table 3] Rotation angle,  (degree) conversion table

Distance to pallet center  [cm]

100 110 120 130 140 150 160 170

Angle 

of line 

in the 

image

 

[degree]

0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 6.3 6.4 6.6 6.7 6.9 7 7.2 7.3

2 8.9 9.4 9.9 10.4 10.9 11.4 11.8 12.3

3 11.6 12.4 13.2 14 14.9 15.7 16.5 17.3

4 14.2 15.4 16.5 17.7 18.8 20 21.2 22.3

5 16.8 18.3 19.8 21.3 22.8 24.3 25.8 27.3

6 19.5 21.3 23.1 25 26.8 28.7 30.5 32.4

[Algorithm 1] Forklift guidance algorithm
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4.2 다른 방법론과의 정성적 비교

본 논문이 제안하는 방법과 다른 방법론을 체크 리스트를 

통해 정성적으로 비교한 결과는 [Table 5]에 정리되어 있다. 딥

러닝을 사용하여 실시간 제어를 통해 포크 삽입까지 유도되

고, 특정 팔레트가 아닌 다양한 종류의 팔레트를 인식 가능하

게 설계해 다른 방법들에 비해 범용성과 실용성 측면에서 우

수하다. 그리고 인식을 위한 특정 마커나 외부 환경에 대한 맞

춤 세팅이 필요하지 않고, 팔레트 뿐만 아니고 다른 객체도 인

식 할 수 있도록 확장이 가능하다. 기존의 지게차들과 달리 수

송차에 탈 부착이 가능하고 원격 조종 또한 가능하도록 전용 

지게차를 설계한 점 또한 제안한 방법의 차별적인 요소이다.

4.3 팔레트 인식 및 분류 결과

[Fig. 7]은 10개 종류의 팔레트에 대한 딥러닝 모델 인식결

과를 보여준다.크기, 모양, 색등이 다른 10개 종류의 팔레트, 

총 300개의 테스트 데이터에 대해서 인식 성공률 100%, mAP 

(Mean Average Precision) 99.47%를 달성하였다. 또한 모든 팔

레트를 1개의 클래스로 학습시킨 경우 인식성공률과 mAP 모

두 100%의 결과를 얻었다. 

4.4 시나리오 테스트 결과

[Fig. 8]은 알고리즘을 통해 제어되는 상·하역 장치의 테스

트 시나리오 그림이다. (0) 먼저 관리자가 원격으로 상·하역 지

게차를 팔레트가 보이는 위치로 이동시킨다. 그 이후에 (1) 팔

레트 영역이 이미지의 중앙에 위치했는지 확인한다. 그렇지 

않다면 좌/우이동을 통해 팔레트 영역이 이미지의 중앙에 오

도록 이동한다. 팔레트 영역이 이미지 중앙에 위치한다면, (2) 

[Table 4] Dataset

Class CCW CW Aligned

# of train data (EA) 900 900 900

# of test data (EA) 100 100 100

[Table 5] Qualitative comparison with other methodologies

Check list
Proposed 

method
[1] [2] [3] [4] [5] [6] [7]

Deep learning 

application
O X X X X O O O

Fork insertion 

guidance
O X O O O X O O

Various palettes O O O O X O O O

Markers free O X X X O O O O

External setting 

unrequired
O O X O O O O X

Recognition of 

other objects
O X X X O O O O

Mountable on vehicle O X X X X X X X

Remote control 

supplement
O X X X X X X O

Dedicated forklift 

design
O X X X X X X O

(a) Class CCW

(b) Class Aligned

(c) Class CW

[Fig. 7] Recognition test results for 10 types of pallets

[Fig. 8] Test scenario
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인식한 팔레트의 클래스가 Aligned인지 확인한다. 클래스가 

Aligned이라는 것은 팔레트와 지게차가 수평으로 위치되어 

있다는 것을 의미한다. Aligned이 아니라면 회전을 통해 

Aligned이 될 때까지 회전 이동한다. 회전을 마치면, (3) 팔레

트 영역의 이미지의 중앙에서 다시 벗어나게 되고 다시 좌/우

이동을 통해 팔레트가 이미지의 중앙에 오게 한다. (4) 마지막

으로 클래스가 Aligned이고 팔레트가 이미지의 중앙에 있다

면, 전진해서 포크를 팔레트에 삽입한다.

실제 접이식 상·하역 장치는 아직 소유권이 제작 업체에 있

어 현재 운용이 가능한 시간과 범위가 제한적이다. 이러한 상

황에서 최대한 실제와 근접한 테스트를 위해 손 지게차를 활

용하되, 실제 접이식 상·하역 장치를 운용할 때 얻는 영상과 정

확히 일치하도록 같도록 [Fig. 9] 와 같이 세팅을 하였다. 실제 

장치를 통해 얻은 이미지와 동일한 결과를 얻도록 여러 번에 

걸쳐 영상을 비교해가며 카메라의 위치, 영상에서 포크의 위

치 등을 고려해서 정밀하게 세팅을 하였다. 실제 접이식 지게

차와 동일한 방법으로 영상취득, 인식, 명령 생성 과정을 거치

고 해당 명령의 수행만 사람이 직접 조작하여 테스트를 진행

하였다. 

특히 명령 수행을 하는 과정에서 실제 상·하역 장치가 궤도

방식임을 감안해 움직임을 정밀하게 모사하였다. 사람이 대신 

운행하더라도, 실제 접이식 상·하역 장치의 동역학을 최대한 

정확하게 반영하기 위해서 우선 실제 장치의 모든 회전 명령 

및 전후 이동 명령에 대한 가능한 제어 입력과 그 구동 결과를 

수치로 기록하였고, 이를 [Fig. 10]의 실선으로 시각화 하였다. 

회전 명령의 경우 구동시간을 1초부터 10초까지 0.1초씩 증가

시켜가며 회전한 각도를 측정하고, 전후 이동 명령의 경우 구

동시간을 2초부터 10초까지 0.2초씩 증가시켜가며 이동거리

를 측정하였다. 측정결과 초기에 가속구간이 있었고, 일정시

간 후에 등속구간이 있고, 멈춘 후에도 관성에 의한 움직임이 

있음을 확인했고, 이 가변적인 속도를 포함한 결과를 기반으

로 각도와 시간에 관한 동역학 모델을 근사해 이를 식 (5)와 (6)

으로 정리하였다. 

   ‧  ‧ 


 (5)

   ‧  ‧ 

 ‧  ‧ 
  (6)

식 (5)에서 a는 원하는 회전 각도를 의미하고 t는 a 만큼 회

전시키기 위한 제어 입력 시간을 의미한다. 식 (6)에서 d는 원

하는 직선 이동 거리를 의미하고 t는 d만큼 이동시키기 위한 

제어 입력 시간을 의미한다. 손 지게차를 이용해 테스트 할 때 

해당 식을 이용해 동역학을 근사하였으며, [Fig. 10]의 실선과 

점선으로 표현된 결과를 보면 근사모델이 해당 범위 내에서 

실측값을 충분히 잘 반영하는 것을 알 수 있다. [Fig. 11]는 실

시간 테스트 영상을 캡쳐한 결과이다.

[Fig. 11(a)]를 보면 팔레트의 중심과 이미지의 중심이 일치

하지 않는 것을 볼 수 있다. 중심을 맞추는 평형이동을 위해 

Move Left의 명령을 한다. 이때 좌/우 상대위치 연산을 통해 계

산된 거리만큼 이동하게 되고 중심이 일치 할 때까지 이동한

다. [Fig. 11(b)]를 보면 팔레트와 이미지의 중심이 일치한 것을 

볼 수 있다.

[Fig. 11(b)]에서 팔레트가 클래스 CW로 분류된 것을 볼 수 

있다. 이는 팔레트와 지게차가 수평이 아니라는 것을 의미하

고, 그림의 좌측상단을 보면 시계방향으로 각도조절 하라는 

명령을 내린 것을 볼 수 있다. 직선 검출을 통해 계산된 각도만

큼 각도 조절을 하고 각도 조절은 클래스가 Aligned로 분류될 

때까지 한다. [Fig. 11(c)]를 보면 팔레트가 Aligned로 분류된 

것을 확인할 수 있다.

[Fig. 11(c)]에서 팔레트가 Aligned로 분류됐다는 것은 팔레

트와 지게차가 수평임을 의미한다. 하지만 팔레트가 현재 이

미지의 중앙에 위치하지 않기 때문에 좌측 상단에 명령으로 

[Fig. 9] Hand forklift equipment for testing

[Fig. 10] Actual forklift driving results 
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Move left가 출력된 것을 볼 수 있다. 이때 인식된 팔레트 영역

의 중앙과 이미지 중심의 차이를 계산해서 일치할 때까지 이

동한다. [Fig. 11(d)]를 보면 팔레트 영역이 이미지 중앙에 위치

한 것을 볼 수 있다.

마지막으로 [Fig. 11(d)]을 보면 팔레트 인식결과 Aligned이

고 팔레트가 이미지의 중앙에 위치하고 있기 때문에 Go 

Straight 명령이 출력된 것을 확인할 수 있고 팔레트까지의 거리

를 영상의 깊이 정보로부터 계산해 전진하며 포크를 삽입한다.

최종적으로 14개의 서로 다른 시작 환경을 갖는 시나리오

에 대해, 무작위로 10종 중 한 종의 팔레트를 선택하고, 시나리

오 당 3회씩 반복 테스트한 결과, 모든 경우 포크 삽입까지 성

공적으로 자동 제어되는 것을 확인했다. 단, 초기에는 사용자

가 원격으로 팔레트가 보이는 위치까지 지게차를 조종한다는 

가정에 따라, 시작 환경에서 팔레트가 보이지 않는 경우는 배

제하였다.

5. 결  론

제안된 차량 탑재형 상하역 장비와 딥러닝 기반의 자동 제

어 시스템을 통해, 소규모 물류 창고 및 상하역 환경에서의 효

율성을 향상시키는 연구를 제안했다. 제안된 시스템을 통해 

작은 규모의 물류 창고 및 상하역 환경에서 효율성을 향상시

키고, 수작업에 비해 물류 작업 속도를 향상시킬 수 있다. 또한 

원격 제어와 딥러닝 모델을 결합하여, 작업자의 필요한 숙련

도를 줄이고 팔레트를 정확하게 식별하고 추적할 수 있다. 다

양한 팔레트의 크기, 색상, 모양 등을 고려하여 모델을 최적화 

하여 다양한 작업 시나리오에 적응 할 수 있고, 이러한 기술을 

도입함으로써, 노동 비용을 절감할 수 있다. 즉, 본연구는 다양

한 환경에서 노동과 비용을 절감하고 생산성을 향상시킬 가능

성을 가지고 있다. 이러한 연구가 지속되어 향후 물류 자동화 

및 로봇 기술산업이 발전할 것을 기대한다. 
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