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Robots are increasingly utilized in manufacturing and logistics, where bin-picking has become crucial for managing randomly

placed objects. However, traditional methods often rely on expensive 3D vision systems, have limited adaptability to unstructured

environments, and primarily focus on the picking process, neglecting the placing tasks. To address these challenges, this study

presents a cost-effective system that combines a depth camera, YOLO-based instance segmentation, and optimization-based

inverse kinematics for real-time object detection and stable manipulation. In the placing stage, an adaptive algorithm detects

empty tray holes and generates grid patterns, ensuring reliable placement even in the presence of tray misalignments, occupied

slots, or partial occlusions. Experimental validation revealed a 91% success rate in mixed-object environments during picking

tasks and a 94% success rate for placing tasks, even with tray displacement and occlusion conditions. The results demonstrate

that the system maintains stable performance across both picking and placing processes while minimizing reliance on expensive

hardware and complex initial setups. By enhancing flexibility and scalability, the proposed approach offers a practical solution for

intelligent automation and can serve as a foundation for broader applications in assembly, logistics, and service robotics.
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1. 서론

로봇을 활용한 제조업과 물류 분야에서의 자동화가 빠르게 진

행되고 있다[1-3]. 특히 다양한 형상과 자세의 부품을 자동으로

인식하고 이송, 조립하는 로봇 비전 기술의 중요성이 높아지고

있으며, 이는 생산성과 품질을 높이는데 핵심적인 역할을 한다

[4-6]. 최근에는 실제 산업 현장에서 무작위로 놓인 부품을 집어

내는 빈피킹(Bin-picking) 기술이 자동차 조립, 전자부품 포장, 물

류 분류 등 다양한 분야에 도입되고 있다[7-9].

그러나 지금까지 상용화된 빈피킹 시스템(Pickit3D, Ensenso

N, Photoneo PhoXi 등)은 비교적 고가의 3D 비전 시스템을 적

용하여 대당 적게는 수백 만원에서 수천 만원에 이르는 구축

비용을 필요로 하여 중소규모의 제조업체에서는 기술 도입이

쉽지 않으며, 물체의 형상이나 자세 인식이 어려운 경우에 대

해 사용자가 유연성 있게 대응하기 어려운 한계도 있다[10-12]. 

또한 기존의 빈피킹 시스템에 대한 연구는 물체를 집어 올리

는 피킹(Picking) 단계에만 중점을 두고 있는 경우가 대부분이

며 피킹한 물체를 다양한 환경에서 정확하고 안정적으로 위치

또는 배치시키는 플레이싱(Placing) 단계에 대한 연구는 부족하

다[13]. 피킹이 이루어진 후에는 물체를 일관성 있게 정렬하여

위치시키기 위한 트레이로의 이동이 필요하다. 그러나, 빈피킹
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공정을 수행하는 중에는 플레이싱 단계에서 예상치 못한 상황

이 발생할 수 있다. 예를 들어, 물체를 위치시키기 위한 트레이

의 자세가 사용자의 부주의나 실수로 틀어짐이 발생할 수 있고,

트레이 상에 물체를 위치시킬 공간이 이미 다른 물체에 의해 채

워져 있을 수 있는데 이러한 상황에 실시간으로 적절히 대응하

지 않으면 충돌과 파손이 일어날 수 있다. 그러므로 원활한 전

공정의 자동화 및 효율화를 위해서는 피킹 단계뿐 아니라, 플레

이싱 단계의 자동화 또한 필요하다.

최근에는 비교적 저렴한 카메라와 인공지능 기반의 객체 인식

기술을 결합한 연구들이 활발히 진행되고 있다[14]. 특히 물체의

윤곽 정보를 추출해내는 인스턴스 세그먼테이션 기술은 물체 인

식의 정확도를 높이고 다양한 형상의 물체를 구분하는 데에 효과

적인 방법으로 주목받고 있다. 그러나, 특이점과 관절의 운동 범

위 한계를 고려한 실시간 6-자유도 포즈 데이터(Pose Data) 계산

및 플레이싱에 대한 기술적인 과제가 남아있다. 6-자유도 직렬 로

봇은 동일한 말단 자세에 대해 어깨-팔꿈치-손목의 방향 조합에

따라 복수의 해(Left/Right, Up/Down, Flip/No-Flip)가 존재하므로,

이들 중 실제 작업 환경에서 관절 한계·충돌 회피·자세 안정성을

만족하는 해를 일반화하여 선택하기 어렵다. 또한 특이점 근처에

서는 수렴이 불안정하여 빈피킹 작업에서 안정성 저하로 연결될

수 있다. 따라서 관절 한계 및 특이점을 고려하여 신뢰성 있는 해

를 선택할 수 있는 최적화 기반 역기구학의 적용이 필요하다.

본 연구에서는 전용 3D 비전 시스템을 대체할 수 있는 백만원

이하의 저비용 깊이 인식 카메라(Depth Camera)와 범용 YOLO

인공지능 모델을 활용한 피킹 및 플레이싱 공정 자동화 시스템을

제안한다. 깊이 인식 카메라와 인공지능 객체 인식을 통해 물체의

위치와 방향을 실시간으로 파악하고, 대칭 물체의 방향을 잘못 인

식하는 문제를 슬라이싱 기반의 분석 기법으로 해결한다. 또한,

물체를 놓는 트레이의 자세가 달라지더라도 자동으로 이를 감지

하고 보정할 수 있도록 적응형 플레이싱 알고리즘(Adaptive

Placing Algorithm)을 결합하여 플레이싱을 안정적으로 수행한다.

이러한 방식은 고가의 장비나 복잡한 초기 설정 없이도 다양한

환경에 빠르게 적용할 수 있으며, 설치 및 유지 비용을 낮추고 작

업 환경의 변화에도 유연하게 대응할 수 있다는 장점이 있다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 제안하는

공정에 사용된 로봇, 깊이 인식 카메라 등 하드웨어 시스템

구성에 대해 기술하였고, 3장은 실시간 인스턴스 세그먼테이션

객체 탐지 알고리즘을, 4장은 적응형 배치 알고리즘을 기술하였

다. 5장에서는 협동로봇에 적용한 실험을 통해 제안하는 알고리

즘을 검증하였다. 마지막으로 결론을 제시하였다.

2. 공정 시나리오 및 하드웨어

2.1 공정 시나리오

본 연구의 빈피킹 공정은 깊이 인식 카메라와 YOLO 인공지능

모델(YOLOv8m-seg)을 통해 물체를 인식하여 물체의 중심점을

도출하면 그 중심점의 3차원 좌표를 바탕으로 관절 값(Joint

Angle)을 계산한 후 말단 장치가 물체를 잡으면서 이루어진다.

물체를 잡은 후에는 적응형 플레이싱 알고리즘을 통해 트레이의

자세를 고려한 빈 홀을 찾는 과정을 거치게 된다. 빈 홀이 존재

하지 않는 경우 트레이를 교체하도록 신호를 보내고, 존재하는

경우 빈 홀에 물체를 배치하면서 공정이 진행되도록 한다.

2.2 하드웨어 구성

본 연구를 위한 주요한 하드웨어의 구성은 Fig. 1과 같다. 전체

시스템은 PC와 제어기, 협동로봇, 협동로봇 베이스, 깊이 인식

카메라(ZED2, Stereolabs), 카메라 브라켓, 그리퍼 그리고 트레

이로 구성된다. 사용된 협동로봇은 두산로보틱스 A0912 모델이

다. 말단부에는 그리퍼가 장착되어 물체를 파지할 수 있도록 하

였다. 깊이 인식 카메라는 3D 프린터로 제작된 카메라 브라켓을

통해 로봇의 플랜지 하부에 고정되어 로봇의 위치 변화에 따른

실시간 시각 정보를 획득한다. 트레이는 실제 산업 환경의 부품

적재 공간을 모사한 요소로 일정한 간격의 홀을 포함한다. 

3. 실시간 인스턴스 세그먼테이션 객체 탐지 빈피킹 시스템

3.1 빈피킹 시나리오

빈피킹 공정 순서도를 Fig. 2에 나타내었다. 먼저 YOLO 인공

지능 모델을 이용하여 객체를 탐지한 후 물체의 형상을 나타내는

2D 마스크를 추출하여 3D 포인트 클라우드(Point Cloud)로 변

환하고 이를 바탕으로 물체의 중심점을 구한다. 이후 PCA

(Principal Component Analysis)를 활용하여 구한 축을 기준으로

물체의 이미지를 슬라이싱하여 가장 넓은 단면을 찾아 헤드

방향을 판정하고, 카메라를 기준으로 한 좌표계를 로봇 좌표계로

Fig. 1 Hardware system for the bin-picking and adaptive placing

algorithm
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변환하여 최종 위치와 자세를 도출한다. 로봇의 빈피킹 동작을

보다 원활하게 수행하기 위해 최적화 기반의 역기구학 계산을

적용한다. 로봇의 동작이 실제 작업 환경에서 안정적으로 수행

되기 위해서는 다양한 제약 조건을 고려하는 것이 필요하다.

관절 가동 범위를 벗어나지 않도록 제한하고 로봇 팔과 주변 환경

간의 충돌을 방지하기 위한 회피 조건을 반영하는 것, 그리고

불연속적인 동작을 최소화하여 전체 경로를 부드럽게 움직임이는

것이 필요하다. 이를 위해 최적화 기법을 활용하여 역기구학 문

제를 해석하고, 각 관절의 값을 산출한다. 

3.2 인스턴스 세그먼테이션 기반 객체 탐지 

다양한 형상과 방향으로 놓인 물체들을 정확하게 피킹하기 위

해서는 물체를 실시간으로 탐지하는 것이 필수적이다. 이를 위해

YOLO 기반 인공지능 모델을 활용하여 인스턴스 세그먼테이션

방식의 실시간 객체 검출 알고리즘을 구현한다. 이 알고리즘에서

는 실시간으로 영상을 취득하여 물체에 대한 픽셀 마스크를 추출

하고, 이에 대응하는 깊이 정보를 바탕으로 마스크 내부 픽셀들의

3차원 좌표를 수집하여 포인트 클라우드를 구성한다. 

수집된 포인트 클라우드에서 무한대 값이나 ‘NaN’ 값과 같은

이상 데이터를 제거한 뒤, PCA를 통해 물체의 방향성을 나타내는

주성분 축을 계산한다. PCA는 분산이 가장 큰 방향을 제1 주성

분으로 정의하여 물체의 길이 축을 자동으로 추출하며, 나머지

축은 직교 관계를 통해 구성된다. 

이렇게 구성된 길이 축을 기준으로 물체의 형상을 축 후보

방향으로 얇게 슬라이싱한 뒤, 각 슬라이스의 가로 폭을 비교하여

가장 넓은 지점을 찾고, 그 위치를 물체의 헤드 방향으로 판단

한다. 이 과정은 볼트처럼 상대적으로 축 방향 길이가 긴 대칭

적인 물체에서 자주 발생하는 방향 뒤바뀜 문제를 방지하는 데

효과적이다.

남은 두 축은 길이 축과의 외적을 통해 서로 직교하도록 만들

고, 전체 축을 정리하여 오른손 좌표계로 구성한다. 이때, 카메라

좌표계의 Z-축이 반대로 설정되는 경우가 있기 때문에, 이를 점

검하고 필요시 다시 보정하여 정확한 좌표계를 유지하도록 한다.

Fig. 3에서 나타난 것처럼 카메라 좌표계에서 얻은 물체의 포즈

정보를 로봇의 베이스 좌표계로 변환하기 위해, 현재 관절각을

통해 계산한 정기구학 (베이스-툴 좌표 변환)과 툴-카메라 좌표

변환을 결합하여 로봇-카메라 좌표 변환을 구성한다. 카메라-툴

회전 변환을 통해 물체 포즈를 베이스 좌표계로 변환한다. 최종

회전은 로봇 제어기와의 호환을 위해 Z-Y-Z 오일러 각으로 표현

하고, 실제 피킹 동작 시 충돌 여유와 툴 오프셋(Tool Offset)을

반영한 좌표 값들이 다음 절의 역기구학에 전달된다. 

3.3 최적화 기반 역기구학 

빈피킹 공정에서는 작업을 수행하는 동안 비전 시스템이 매

순간 목표 위치와 자세를 실시간으로 제공하므로 로봇의 관절

Fig. 2 Bin-picking process flow chart (before adaptive placing process)

Fig. 3 Coordinate system designation 
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한계나 작업 제약 조건을 고려하여 신속하게 적절한 피킹 자세를

도출할 수 있어야 한다. 

전통적인 닫힌 해(Closed-form) 기반 역기구학은 주로 구형

손목 구조나 단순화된 로봇 모델을 전제로 한다. 이로 인해 툴

오프셋이 발생하거나 로봇의 구조가 조금만 달라져도 해가

존재하지 않거나 계산이 불가능한 경우가 생겨나기도 한다. 6-

자유도 직렬 로봇은 동일한 말단 자세에 대해서도 어깨-팔꿈치-

손목의 방향 조합에 따라 복수의 해가 도출된다. 그러나 이 중

에서 어떤 해가 실제 작업 상황에 더 적합지를 일반화하여 선택

하기가 어렵다. 더 나아가 관절 제한, 충돌 회피 여유, 자세

안정성과 같은 조건을 수식에 직접 포함하는 것도 매우 제한적

이다. 자코비안(Jacobian) 기반의 수치적 역기구학 역시 초기 추

정값에 크게 의존하며, 특이점 근처에서는 수렴이 불안정하다.

또한 최소 이동량, 중심 관절값 기준 구동 등 추가 목적을 동시에

반영하기 어렵다는 한계가 있다. 이러한 제약을 극복하기 위해

본 연구에서는 다양한 목적과 제약 조건을 통합적으로 고려할

수 있는 최적화 기반 역기구학을 적용한다. 

로봇의 정기구학은 Table 1의 D-H 파라미터를 바탕으로 구

성되며, 관절 각도 벡터 q = [q1, ..., q6]
T에 대해 말단 포즈 행렬은

식(1)과 같이 나타낸다.

(1)

R(q)는 말단의 방향을 나타내는 3 × 3 회전 행렬이며, p(q)는

3 × 1말단 위치 벡터이다. 목표 포즈 T*는 깊이 인식 카메라로

부터 얻은 목표 위치 p* = [x, y, z]T와 목표 방향 R*을 나타내는

Z-Y-Z 오일러 각 (, , )를 사용하여 식(2)와 같이 구성된다.

(2)

이때 목표와의 차이를 나타내는 포즈 오차는 두 가지로 정의

된다. 첫째, 위치 오차는 말단 위치와 목표 위치 사이의 유클리

디안 거리로 로 계산된다. 둘째, 회전 오차

는 회전 행렬의 대각합을 이용한 거리 척도로 식(3)과 같이 나

타낼 수 있다.

(3)

이 식을 통해 두 회전 행렬 R(q)와 의 상대적인 차이를

계산하여 회전 각도(θ)를 추출한다. 구체적으로, 는 목표

방향과 현재 방향 사이의 상대 회전을 나타내는 행렬이며, 이

행렬의 대각합을 이용하면 두 방향 사이의 회전 각도를 계산할

수 있다. 결과적으로 eR(q)는 로봇 말단의 방향이 목표 방향으로

얼마나 회전되어 있는지를 나타내는 척도이며, 수치적으로 안전

한 계산을 위해 arccos의 입력은 [-1,1]로 제한한다. 서로 다른

단위에 대해 다음의 목적 함수를 적용했다.

(4)

여기에서 J(q)는 최소화하고자 하는 목적 함수이며, ep(q)는

위치 오차를 의미하고 분모 2100은 Fig. 4에 나타낸 작업 공간의

크기, π는 최대 회전 각도로, 위치와 회전 오차 간의 단위 차이

를 보정한다. 또한 qmin, qmax는 각 관절의 물리적 회전 한계를

나타낸다. 이 최적화 과정에서 제약 조건을 만족하는 순차 이차

계획법(Sequential Least Squares Programming, SLSQP)을 이용해

결과를 도출한다. SLSQP는 목적함수가 비선형이며 경계조건만

존재하는 문제를 효율적으로 해결할 수 있는 알고리즘으로, 로

봇 관절 제한을 직접 포함할 수 있다. SLSQP 최적화의 반복 조

건은 실시간 제어 요구사항과 수렴 안정성 사이의 균형을 고려

하여 설정하였다. 우선 최대 반복 횟수는 500으로 설정하였으며,

이는 6-자유도 로봇의 비선형 역기구학 문제에서 수십 밀리초

수준의 실시간 계산 시간을 유지하면서도 충분한 오차 감소를

확보할 수 있는 상한 값이다. 또한 수렴 허용 오차는 1 × 104로

설정하였다. 이 값은 최적화 과정에서 위치 변화가 약 0.1 mm

이하, 회전 변화가 약 0.1° 이하로 안정되는 시점에서 알고리즘

이 종료되도록 설정한 것이다. 6-자유도 로봇의 해 공간을 모두

T q  R q  p q 
0 1

=

R
*

Rz  Ry  Rz    T
* R

*
p
*

0 1

= =

eR q  p q  p*– 2=

eR q  arc
tr R q R*

T
  1–

2
-------------------------------------- 
  0  cos=

R*
T

R q R*
T

min
q

J q 
ep q 
2100
------------

eR q 


-------------+=

subject to qmin q qmax 

Table 1 D-H Parameters of the Doosan Robotics A0912

D-H
Theta()

[Degree]
a [mm] d [mm]

Alpha() 

[Degree]

Joint 1 1 0 195 0

Link 1 2  90 0 39 -90

Joint 2 3 + 90 560 - 0

Link 2 4 0 516 90

Joint 3 5 0 - -90

End 6 0 124 90

Fig. 4 Work range of the Doosan Robotics A0912
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포함하는 총 8가지의 어깨-팔꿈치-손목 방향 조합과 함께 무작

위 초기 자세를 생성하여 각기 다른 시작점에서 시작하여 최적

화를 반복 수행하고 그 중 비용 J(q)가 가장 작은 해를 선택한다.

이후 선택된 최적 관절 값 q*에 대해 정기구학식을 다시 적용하여

T(q*)와 T*사이의 오차를 수치적으로 검증함으로써 정확성을 확

보하는 과정을 거친다. 

이와 같은 최적화 기반 접근은 목표 자세가 실시간으로 변하고

작업 제약을 복합적으로 적용해야 하는 빈피킹 환경에서 전통

적인 닫힌 해 기반 역기구학 방식보다 더 높은 안정성과 유연성,

그리고 유지보수의 용이성을 제공한다.

4. 적응형 플레이싱 알고리즘

기존의 빈피킹 관련 연구들은 물체를 위치시킬 트레이의 위치

및 자세가 사전에 정의된 곳에 정확하게 정렬되어 있다고 가정

하고 피킹 단계에 집중하는 경우가 많았다. 본 연구에서 제안하는

적응형 플레이싱 알고리즘은 물체를 잡은 이후 위치시키는 과

정에서 사용자의 실수나 예상치 못한 환경 변화에 대응할 수 있

도록 고안되었다. 사전 정의된 위치 및 자세대로 놓이지 못한

트레이의 위치 및 자세 오차, 물체를 규칙적으로 배치하기 위한

홀을 지닌 트레이의 경우 이미 일부 홀에 무작위로 물체가 놓여져

있어서 남은 홀을 찾아서 물체를 플레이싱 해야 하는 상황,

그리고 트레이가 작업 중 다른 장비나 물체로 인해 일부 가려지는

상황에도 대응할 수 있도록 함으로써 빈피킹 이후 공정까지의

자동화를 구현할 수 있다. 

본 연구에서는 사전에 정의된 패턴이나 고정된 배열 정보에

의존하지 않고, 실시간으로 검출된 홀을 기반으로 트레이의 패

턴을 유추하는 새로운 적응형 플레이싱 알고리즘을 고안하였다.

먼저 HSV (Hue, Saturation, Value) 임계화를 통해 트레이 영상

에서 빈 홀 후보를 추출하고, 원형성 지표(Circularity)와 반경

기반 이상치 제거를 수행하여 신뢰성 있는 홀 집합을 구성한다.

이후 중앙값과 평균 절대 편차로 Y-축 방향 이상치를 배제한 뒤,

K-Means와 실루엣 점수(Silhouette Score)를 활용해 홀들을 행·

열 패턴으로 군집화하여 실제 트레이의 격자를 복원한다. 이 과

정을 통해 트레이의 위치·자세 오차, 부분 가림, 일부 홀 점유

상황에서도 배치 가능한 빈 홀을 안정적으로 도출한다.

4.1 적응형 플레이싱 시나리오

제안하는 방식은 빈 홀의 검출과 패턴 추출 방식을 통해 위

에서 언급한 다양한 상황에서도 더 정확하고 안정적인 플레이싱

작업을 수행할 수 있게 한다. 본 절에서는 제안된 절차를 ROI

(Region of Interest) 추출 및 빈 홀 탐색, 그리고 패턴 추출의 두

단계로 나누어 설명한다.

적응형 플레이싱 알고리즘에 대한 순서도를 Fig. 5에 나타내었

다. 로봇 제어기로부터 트레이 감지 신호를 받게 되면 카메라를

이용하여 트레이 이미지의 유무를 파악하고 트레이 이미지에서

빈 홀을 찾는다. 이때 빈 홀이 감지된다면 해당하는 중심 좌표를

추출하며, 추출된 중심 좌표들을 로봇 좌표계로 변환하는 동시에

중심 좌표들을 유무를 0과 1로 구분하여 행렬을 구성한다. 1로 구

분된 중심 좌표들은 기구학 계산을 진행한 이후 로봇 제어기로

전송하여 적응형 플레이싱 과정을 진행할 수 있도록 한다.

4.2 ROI 추출 및 빈 홀 탐지

트레이 상의 빈 홀을 탐지하기 위해 먼저 입력 영상을 색상,

채도, 명도을 나타내는 HSV 색 공간으로 변환한다. 이후 미리

설정된 색상, 채도, 명도 임계 값 범위에 해당하는 영역을 추출

하여 각 픽셀 좌표를 나타내는 M(x, y)를 생성한다. 

(5)

마스크 결과에 대해 필터를 적용하여 노이즈를 제거한 후

피킹한 물체의 플레이싱을 진행할 빈 홀 후보를 분리한다. 각

후보 영역은 식(6)과 같이 원형성 지표 C를 통해 정의된다.

M x y 
1

Hmin H x y  Hmax 

Smin S x y  Smax 

Vmin V x y  Vmax 

0 otherwise







=

Fig. 5 Adaptive placing process flow chart
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(6)

여기에서 A는 빈 홀 후보 영역의 면적, P는 둘레를 각각

나타낸다. 에 가까울수록 원형성이 높아 실제 빈 홀일 가

능성이 크다. 또한 반경 이상 데이터를 제거하기 위해 평균 반경

과 표준편차 r 를 이용하여 다음 조건을 적용한다.

(7)

이때 k는 이상 데이터 판단을 위한 임계 계수로, 보통 2-3

정도로 설정되며, 평균값에서 너무 벗어나는 크기의 조건을 가진

홀은 제거된다. 이를 통해 트레이 상에서 조명이나 가림에 영향을

받지 않는 신뢰도 높은 빈 홀 후보 집합을 확보할 수 있다.

4.3 패턴 생성

ROI 추출을 통해 찾아낸 빈 홀 정보를 바탕으로 트레이의 격자

패턴을 만들어낸다. 단순히 홀의 좌표만을 이용하는 경우, 일부

홀이 인식되지 않으면 전체 격자 구조가 적절하게 생성되지 않는

문제가 있다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 중앙값과 평균

절대 편차(Mean Absolute Deviation, MAD)를 이용하여 홀을

가로줄(행) 단위로 나누는 방식을 적용한다.

MAD = med(|yi = med(Y)|) (8)

여기에서 는 검출된 홀들의 Y-축 좌표 집

합이다.

(9)

이상 데이터 제거 조건은 식(9)로 정의되며, 는 이상 데이터 제

거의 민감도를 나타낸다. 이러한 과정을 통해 잡음에 해당하는 홀

좌표는 제외된다. 이후 데이터를 미리 정한 개수의 그룹으로 나눈

뒤, 각 그룹 내의 데이터가 중심점과 가까운 정도를 분류하는

K-Means 군집화를 적용하여 홀을 행렬 형태로 정렬하였으며,

최적의 군집 개수는 각 점이 자기 군집 내에서의 일치와 차이를

나타내는 실루엣 점수를 통해 결정한다. 실루엣 점수는 식(10)

과 같이 정의된다.

(10)

여기서 a는 해당 점과 같은 군집 내 다른 점들 사이의 평균

거리, b는 가장 가까운 다른 군집과의 평균 거리이다. 점수 S 가

클수록 더 좋은 군집화 결과임을 의미한다. Fig. 6은 제안된 방

식에 따라 빈 홀이 검출되고, 최종적으로 규칙적인 격자 패턴이

생성되는 과정을 보여준다.

5. 실험을 통한 검증

제안한 실시간 인스턴스 세그먼테이션 기반 빈피킹 및 적응

형 배치 시스템의 성능을 검증하기 위해 실제 실험 환경을 구축

하고 검증 절차를 수행하였다. Fig. 7은 실제 실험 환경에서의

하드웨어 세팅과 빈피킹 및 플레이싱 과정을 보여준다. 

5.1 객체 검출 성능

알고리즘의 유효성을 검증하기 위해 사용된 객체는 볼트이다.

볼트 검출 단계에서는 YOLO 인스턴스 세그먼테이션을 활용하여

영상 데이터에서 볼트에 해당하는 마스크를 실시간으로 추출하

였다. 추출된 마스크 내부 픽셀은 깊이 정보와 결합하여 3차원

포인트 클라우드로 변환되었으며 이를 바탕으로 PCA 분석을

통해 길이 방향 축 및 헤드를 판별하였다. 약 9,000장의 테스트

이미지를 대상으로 학습된 모델을 적용한 결과, Fig. 8에 나타낸

그래프와 같이 mAP@0.5는 약 93%, mAP@0.5-0.95는 약 87%를
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Fig. 6 Detected empty holes using the pattern generation algorithm
Fig. 7 Sequence of the entire bin-picking and adaptive placing

algorithm
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기록하였다. Fig. 9에서 확인할 수 있듯이 볼트를 안정적으로 인

식하였으며 마스크 기반 포인트 클라우드 추출 후 PCA를 통해

객체의 길이 방향 축 및 헤드를 안정적으로 판별할 수 있었다.

특히 슬라이싱 기반 폭 최대 구간 분석 기법을 적용함으로써 대칭

구조를 가진 볼트에서 발생할 수 있는 방향 뒤바뀜 문제를 효과

적으로 해결할 수 있음을 확인할 수 있었다.

5.2 트레이 빈 홀 검출 성능

트레이 상의 빈 홀 검출은 HSV 임계화와 노이즈 제거를 통

해 ROI를 추출한 뒤, 원형성 지표 및 반지름 이상 데이터 제거

기법으로 수행한다. 이후 중앙값 + MAD 기반 Y-축 간격 분할

및 K-Means실루엣 점수 기반 보정을 통해 행과 열의 정렬을

진행하였다.

100회의 반복 실험에서 홀 검출 성공률은 97%로 나타났다. 또

한 트레이 일부가 가려진 환경과 작업자의 실수 등으로 생기는

트레이의 변위가 바뀌는 환경(0-90°, 5° 간격)에 대한 실험에서

도 각각 96%, 93%의 성공률을 기록하였다. Fig. 10은 가로세

로 방향으로 홀이 정렬된 패턴의 트레이에서 홀을 검출하는 장

면을 나타내며 제안된 알고리즘이 다양한 자세 및 부분 가림

상황에서도 홀 패턴을 비교적 안정적으로 복원하는 결과를 보

여준다. 

또한, 지그재그 패턴의 홀 배치 구조를 가진 트레이를 적용하여

실험을 진행하였다. Fig. 11은 트레이가 모두 비어 있는 상황,

일부 홀이 부품으로 점유되어 잇는 상황에서의 검출 장면을 나

타낸다. 총 100회의 실험 중 빈 홀 검출 성공률은 97%로 측정

되었다. 실패 사례는 ROI 검출 실패(약 2%), 패턴 추출 실패(약

1%)로 나타났다.

5.3 피킹 및 플레이싱 성공률

Table 2에 제시된 것처럼 100회에 걸친 볼트 피킹 실험을 수

행한 결과 볼트만 사용한 환경에서의 무작위 자세 및 겹침의

상황에서 전체 성공률은 95%로 나타났다. 실패 사례는 주로

포인트 클라우드 노이즈에 의한 자세 추정 오차(약 4%)와 로

봇 그리퍼의 미끄러짐(약 1%)에서 발생하였다. 플레이싱의 성

능은 피킹이 성공한 총 95회의 배치 실험으로 검증했다. 그 결

과, 배치 성공률은 96%, 위치 오차는 평균 0.5 mm, 표준편차

는 ±0.4 mm로 나타났다.

제안한 빈피킹 및 적응형 플레이싱 알고리즘의 성능을 추가적으로

Fig. 8 mAP value using YOLO custom detect model

Fig. 9 Bolt detection using the real-time instance segmentation

algorithm

Fig. 10 Experiment on the adaptive placing algorithm (tray with

aligned-pattern)
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검증하기 위하여 피킹하고자 하는 대상 물체가 다양한 크기 및 형

상의 물체와 섞여서 무작위로 배치된 환경(크기와 길이가 다른 볼

트, 너트, 축)에서도 피킹 및 플레이싱 실험을 진행하였다. 구체적인

실험 장면이 Fig. 12에 나타나 있다. 총 100회의 실험 중 볼트를 인

식하지 못한 미검출은 6회, 볼트가 아닌 다른 물체를 인식한 오검출

은 3회 발생하였다. 피킹 성공률은 91%, 플레이싱 성공률은 피킹이

성공한 총 91회의 배치 실험을 기준으로 약 94%로 나타났으며, 평

균 위치 오차는 0.84 mm, 표준편차는 ±0.47 mm로 나타났다. 볼트

만 포함된 환경의 실험 대비 약간 증가한 편차를 보였으나 전체적

인 편차는 1 mm 이하의 수준을 유지하고 있다. 

이러한 결과는 빈피킹 뿐 아니라 플레이싱 공정의 자동화를

통해 공정 효율을 높일 수 있고 플레이싱 과정에서의 사고나

파손을 미연에 방지하는 것이 가능함을 보여준다.

6. 결론

본 연구에서는 저비용 깊이 인식 카메라와 YOLO 기반 인공

지능 모델을 활용하여 협동로봇 빈피킹 및 플레이싱 공정을

자동화하는 시스템을 제안하고 실험으로 검증하였다. 인스턴스

세그먼테이션을 통해 다양한 형상과 자세의 물체를 실시간으로

인식하였고, 최적화 기반 역기구학을 적용하여 안정적이고 유연한

로봇 동작을 구현하였다. 또한, 트레이 위치 및 자세 오차, 홀

점유, 부분 가림 등 실제 산업 현장의 불확실성에 대응할 수 있는

적응형 플레이싱 알고리즘을 개발하였다. 피킹 대상 물체가 다

양한 형상의 물체와 함께 무작위로 배치된 환경에서 91%의 피킹

성공률을 보였고, 플레이싱은 94%의 성공률을 보임으로써 대칭

형상의 물체에서 발생하는 방향 오류와 임의 자세의 트레이와

같은 복잡한 상황에서도 제안하는 알고리즘을 효과적으로 적용

할 수 있음을 보였다. 이러한 결과는 고가의 3D 비전 시스템에

비해 설치와 유지 비용을 크게 절감하면서도 중소 제조 환경에

적용 가능한 실용적 대안을 제시하며, 향후 조립, 물류, 서비스

로봇 등 다양한 산업 분야에서 지능형 자동화 공정의 확산과 효

율성 향상에 기여할 것으로 기대된다.
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