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Abstract: In ship manufacturing, welding robots are used for welding automation. However, welding robots are difficult to use in 

curved block environments due to structural complexities. To solve this problem, accurate recognition technology of curved ship 

block welding environment for welding robots is required. This study proposes an objective segmentation-based geometric feature 

estimation framework for autonomous welding robots in curved ship block manufacturing. The geometric feature estimation of 

curved blocks was performed using a vision sensor, and the curvatures were estimated through the Hessian matrix, and the slopes 

between the parts were estimated through RANSAC (Random Simple Consensus) and SVD (Singular Value Decomposition). Finally, 

the gaps between the parts were estimated through segmentation and geometric feature extraction combined with DWT (discrete 

wavelet transform) and soft-argmax. The geometric feature estimation performance was evaluated by comparing the actual values 

with the estimated values through a test bed. The results of the study demonstrate that welding robots can achieve accurate and 

efficient welding in curved ship block. Future work will apply the proposed geometric feature estimation framework to real curved 

ship blocks. 
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I. 서론 

 
용접 기술은 구속 결합법으로 자동차 가공, 조선 및 해양 

공학 등 다양한 금속 공업에 널리 이용되고 있는 산업의 필

수적인 생산 기술이다[1,2]. 로봇공학과 인공지능의 발전으로 

현대 제조업은 기계화와 자동화, 그리고 지능화로 빠르게 발

전하고 있다[3]. 자동화 및 로봇 용접 로봇은 유연하고 효율

적이며 정확한 작동으로 제조 경쟁력, 높은 생산성, 저비용, 

그리고 우수한 품질을 확보하기 위해 제조업에서 널리 사용

되고 있다[4]. 최근 선박 제조 공정에서 산업용 로봇을 사용

한 자동 용접 시스템의 도입을 위한 연구가 진행되고 있다

[5,6]. 로봇을 이용한 조선 블록 용접을 통해 기존 용접 방식

에 비해 인력 의존도 감소, 전체 생산 기간 단축, 비용 절감 

기회 파악을 통해 생산성을 향상시킬 수 있다[7]. 그러나 선

박 제조 공정에서 로봇 용접의 효율성은 공정 변수, 용접 방

법, 재료 특성, 환경 조건 등 여러 요인의 영향을 받는다[8]. 

용접 환경 조건을 인식하기 위해 평탄한 블록들은 접촉식 

센서나 레이저 센서를 이용한 방식으로 작업 블록 내 형상 

및 갭 위치 검출을 적용하고 있으나, 로봇의 모션에 장애가 

되는 요소들이 있는 경우에는 용접 형태별 전용 캐리지를 적

용하여 수동 용접을 실시한다. 특히, 곡면 형태의 블록들은 

불규칙하고 비정형적이기 때문에 접촉식 센서를 이용한 방

식은 실제 작업 블록 형태와 위치 등의 불일치가 발생한다. 

이러한 불일치는 용접로봇의 부적절한 작업 모션을 통해 용

접 품질 저하를 야기한다. 이를 해결하기 위해 곡블록 용접 

환경과 같은 비정형적 작업 환경에서의 정확한 환경 조건 인

식 시스템이 필요하다.   

용접 부재 모델을 구성하고 용접 이음매를 찾기 위한 시각 

센서의 사용은 자동화 용접을 달성하는데 매우 중요하다

[9,10]. 시각 센서는 용접 작업에 대한 시각적 피드백을 제공

함으로써 용접로봇에서 중요한 역할을 한다[11]. 시각 정보를 

통해 얻은 정보는 많고 정확한 정보를 제공하며 간섭 방지 

능력이 더 뛰어나다[12,13]. 사람의 시각이 필요하거나 사람

의 시각을 감지할 수 없는 상황에서 머신 비전 기술은 탁월

한 성능을 발휘할 수 있어 용접로봇에 비전 센싱 기술이 널

리 사용된다[14]. 

특히, 이러한 용접로봇은 AI 기반 비전 센싱에 대한 많은 
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연구가 수행되고 있다[15]. 대형 평면 구성 요소에 대한 포인

트 클라우드 정합 시스템을 제안하여 다중 시점 포인트 클라

우드 정합을 달성하고 정합에 대한 유사 구조의 영향을 줄이

기 위한 다중 스케일 특징 추출 네트워크(MFENet)가 제안되

었다[16]. 튜브시트의 원형 용접 이음매에 대한 단안 카메라

와 레이저 거리계를 사용한 사진 촬영을 기반으로 다중 이음

매 포인트 클라우드 모델을 구성하는 방법을 제안하고 포인

트 클라우드를 처리하기 위해 RANSAC 알고리즘 기반 복셀

(voxel) 밀도 방법을 제안하여 다중 이음매 인식 방법이 제안

되었다[17,18]. 6가지 전형적인 선형 용접 이음매에 대한 용접 

유형을 인식하기 위해 Faster R-CNN 기반 머신 러닝 방법을 

제안하고 용접 이음매의 초기 포인트 감지 및 위치 지정 방

법이 제안되었다[19]. 깊이 카메라를 사용하여 머신 비전 기

반 직선 용접 이음매에 대한 이미지 특징 추출 및 점군 인식

을 수행하고 로봇 포즈 추정 및 용접물의 3D 재구성 방법을 

제안되었다[20]. 3D 포인트 클라우드 매칭을 통해 시각적 포

즈 추정의 정확도가 향상되었다. 위 연구들은 주로 다양한 유

형의 용접에 대한 포인트 클라우드 모델 구축 또는 이음새 인

식 등 단일 조건에 초점을 맞추었다. 그러나 용접 자동화를 위

해 이음새 인식 및 다양한 유형의 용접 등 다중 조건에 대한 

검출을 수행할 수 있는 용접 환경 인식 시스템이 필요하다.  

본 논문에서 선박 곡블록 자율제조 용접로봇을 위한 객체 

분할 기반 기하 특성 추정 프레임워크를 제안한다. 제안된 

프레임워크는 기존 연구들과 달리 비전 센싱과 객체 분할 기

법을 통합하여 곡블록 용접 환경의 핵심 기하 특성(곡률, 기

울기, 갭)을 단일 프레임워크를 통해 추정한다. 이러한 용접 

환경 인식은 용접로봇이 불규칙적이고 비정형적인 용접 환

경에 대하여 적합한 용접 작업 수행을 가능하게 한다. 제안

된 프레임워크의 성능은 테스트 베드를 통해 실험적으로 검

증되었으며, 이를 통해 향후 실제 조선 제조 현장 실험을 통

해 검증하고자 한다.  
 

II. 문제 정의 
 

선박 제조 공정에서 용접 자동화를 위한 용접로봇은 평블

록의 용접 환경에 한정되어 투입된다. 이는 평면적이고 규칙

적인 구조에서 용접 경로의 예측이 상대적으로 용이하며, 단

순한 센서 기반 부재 인식을 통해 용접로봇의 적용이 가능하

기 때문이다. 그러나 곡블록 환경에서는 곡면 형태의 부재 

구조적 문제로 인해 평블록 환경에서의 용접로봇 접근 방식

을 그대로 적용되기 어렵다. 이를 해결하기 위해, 곡블록 용

접 환경에서 용접로봇을 적용하기 위한 곡블록 용접 환경을 

정확히 인식하는 기술이 필요하다. 

평블록에 비해 곡블록은 바닥면이 곡면으로 구성되어 있

으며. 그 위에 배치되는 내부재와 필렛 용접선이 3차원의 곡

선으로 이루어져 있다. 이러한 곡블록 환경에서 필요한 대표

적인 환경 조건은 그림 1에 나타나 있듯이 곡률, 기울기, 그

리고 갭이다. 부재의 곡률은 전체적인 부재의 기하 특성에 직

접적으로 영향을 미치므로, 곡률은 가장 우선적으로 인식이 필

요하다. 또한, 부재 간 기울기는 곡률에 따라 다양하게 변할 

뿐만 아니라, 종횡경사각이 불규칙하게 변하여 용접로봇의 

 

그림 1. 곡블록 용접 부재 기하 특성: 곡률, 기울기, 갭.  

Fig. 1. Geometry features on welding member of curved ship block: curvature, slope, gap. 
 

 

 

그림 2. 제안된 객체검출 기반 곡블록 기하 특성 추정 프레임워크. 

Fig. 2. Proposed segmentation-based curved ship block geometric feature estimation framework. 
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자세 제어에 직접적으로 영향을 미치므로, 기울기에 대한 

정확한 인식이 필요하다. 이러한 모든 요인을 통해, 부재 

간 갭을 불규칙하게 변하게 하여 용접로봇을 이용한 용접 

품질 저하 및 효율성을 감소시키므로, 갭의 정확한 인식이 

필수적이다.  

따라서, 곡블록 환경과 같이 비정형적인 용접 환경에서 부

재들의 구조에 대한 정밀한 기하 특성 인식을 통해 용접로봇

의 적용 가능성과 공정 효율성을 확보할 수 있다. 본 연구에

서는 곡블록 용접 환경의 핵심 기하 요소인 부재 간의 곡률, 

기울기, 그리고 갭을 인식하기 위한 객체검출 기반 선박 곡

블록 기하 특성 인식 프레임워크를 제안한다. 제안된 프레임

워크를 통해 불규칙적이고 비정형적인 곡블록 환경에서도 

부재들의 기하 특성을 인식하여, 향후 로봇 경로 계획 등 용

접 공정 자동화의 기반을 제공한다. 

 

III. 곡블록 기하 특성 추정 프레임워크  
 
다음은 본 논문에서 제안하는 객체분할 기반 선박 곡블록 

자율제조 용접로봇을 위한 기하 특성 추정 프레임워크에 대

해 설명한다. 해당 프레임워크는 그림 2에 나타내었으며, 총 

3가지 용접 환경 인식 단계로 구성된다. 각 단계의 세부 내

용은 다음과 같다.  

1. 곡률 

곡블록 표면의 곡률을 추정하려면 국소 주곡률(principal 

curvature) 𝑘1, 𝑘2를 정확히 계산할 수 있어야 한다[21]. 본 연

구는 RGB-D 카메라로 취득한 깊이 프레임에 Sobel 유한 차

분(finite-difference)을 적용해 깊이 영상의 𝑥  및 𝑦  방향 변화

를 도출한다[22]. 이후 이 변화량을 이용해 헤세 행렬(Hessian 

matrix)을 구성하고, 고유값을 통해 평균 곡률 ℋ를 산출한다. 

도출된 ℋ는 곡블록의 핵심 기하량인 곡면 반경 ℛ  추정에 

사용된다.  

곡률 추정 이전에 RGB-D 카메라의 깊이 프레임 𝑍(𝑥, 𝑦)의 

결측값을 점군 계산에서 제외하기 위해 측정되지 않은 픽셀

을 제외한다. 이렇게 보정된 깊이 프레임에는 3 × 3 Sobel 유

한 차분 기반 스텐실을 적용한다. 이후 중심 화소를 둘러싼 

3 × 3 이웃 깊이 값을 Sobel 기반 스텐실 𝑊𝑖𝑗과 곱한 뒤 합산

함으로써, 연속 편미분을 근사한다. 이러한 근사 과정에서, 

해당 픽셀의 𝑥방향 변화를 의미하는 𝑔(𝑥, 𝑦)는 식 (1)과 같이 

계산된다.  

 𝑔𝑥(𝑥, 𝑦)  =  ∑ ∑ 𝑊𝑖𝑗
𝑥1

𝑗=−1  𝑍(𝑥 + 𝑖,  𝑦 + 𝑗)1
𝑖=−1  (1) 

이때, 계산된 𝑔(𝑥, 𝑦)는 𝑥 방향 1차 도함수 𝜕𝑍/𝜕𝑥의 근사

치가 된다. 동일한 방식으로 𝑦방향 스텐실에 대해 𝜕𝑍/𝜕𝑦 또

한 계산 가능하다. 계산된 1차 도함수를 편미분한 2차 도함

수는 식 (2)의 헤세 행렬 𝐻(𝑥, 𝑦)의 원소로 사용된다. 

 𝐻(𝑥, 𝑦)  =  [

𝜕2𝑍

𝜕𝑥2

𝜕2𝑍

𝜕𝑥𝜕𝑦

𝜕2𝑍

𝜕𝑥𝜕𝑦

𝜕2𝑍

𝜕𝑦2

]  (2) 

여기서, 구성된 헤세 행렬의 고유값 𝜆1 및 𝜆2는 각각 국소 

주 곡률 𝑘1과 𝑘2이며, 이 주 곡률들의 산술 평균인 평균 곡

률 ℋ를 식 (3)과 같이 도출한다. 

 

그림 3. 기하 특성 추정 프레임워크의 곡률 추정. 

Fig. 3. Curvature estimation of geometric feature estimation 

framework. 

 

 ℋ =
1

2
(𝑘1 + 𝑘2) (3) 

이후, 그림 3과 같이 실험적으로 설정되는 임계값 조건 

ℋ ≥ 𝜏curved를 만족하는 화소만 관심 포인트로 선택한다. 그

림 3에 나타냈듯이 포인트가 빨간색일수록 볼록한 영역을 

나타내고, 파란색일수록 오목한 영역을 나타낸다. 관심 포인

트들의 집합을 통해 유도되는 곡면 반경 ℛ는 다음과 같은 

식 (4)로 정의된다. 

 ℛ =
𝐼

|𝐻|
 (4) 

곡면 반경 ℛ은 RGB-D 카메라의 depth map 기반 유클리드 

거리 변환 상수 𝐼를 통해 실제 곡률 반경으로 변환된다. 

2. 기울기 

용접 부재의 기울기를 계산하기 위해 두 평면의 법선 벡터

를 정확히 추정하는 것이 필요하다. 본 연구에서는 그림 4와 

같이 RGB-D 카메라 FOV 내 존재하는 두 평면을 RANSAC 

알고리즘을 이용해 평면을 추출한다. 이후, 단일값 분해

(singular vector decomposition, SVD)로 법선 벡터를 얻는다. 추

출된 평면들의 법선 벡터는 그림 5와 같이 용접 부재의 기울

기 형상 특성을 계산하기 위해 사용된다.  

RANSAC은 노이즈나 외란 포인트가 포함된 데이터에서도 

목표 모델의 인라이어 집합을 통계적으로 분리해 내는 알고

리즘으로[23], 이 프레임워크에서는 용접 부재 평면을 추출하

기 위해 사용된다. 먼저 깊이 프레임은 𝑠개 픽셀 간격의 격

자로 다운 샘플링(down sampling)하여 희소 포인트 집합 𝑃𝑠를  

 

그림 4. RANSAC을 통해 추출된 용접 부재 평면. 

Fig. 4. Welding seam plane extracted using RANSAC.
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그림 5. 기하 특성 추정 프레임워크의 기울기 추정. 

Fig. 5.  Slope estimation of geometric feature estimation framework. 

 

구성한다. 연산 부하를 일정하게 유지하기 위하여 이 집합 

𝑃𝑠에서 𝑁𝑠개의 표본 포인트를 중복 없이 무작위로 추출한다. 

이 표본 중 임의의 세 점으로 가설 평면 𝐧 ∙ 𝐩 + 𝑑 = 0을 정

의하고, 모든 표본 𝐩𝑖 ∈ 𝑆에 대해 평면 거리 𝑑𝑖 = |𝐧T ∙ 𝐩𝒊 +

𝑑|를 계산한다. 각 포인트는 깊이 𝑧𝑖에 따라 설정되는 가변 

임계값 ∆(𝑧𝑖) = 𝑘(𝛼𝑧𝑖
2 + 𝛽)과 비교하여 평면에 속하는 인라

이어를 판별한다. 𝑑𝑖 ≤ ∆(𝑧𝑖)인 점은 인라이어, 그 이상은 아

웃라이어로 분류한다. RANSAC이 전 반복을 마치면 인라이

어 개수가 최대인 가설이 벽 평면으로 확정된다. 가설이 선

정되면 벽 인라이어 집합 𝑃wall의 중앙 모멘트를 원점으로 

이동시켜 식 (5)과 같은 3 × 3 공분산 행렬 Σ를 구성한다.  

 Σ =
1

|𝑃wall|
∑ (p − 𝜇)(p − 𝜇)T

p∈𝑃wall
 (5) 

여기서 𝜇는 인라이어들의 산술 평균 벡터이다. 

SVD는 임의 행렬을 두 개의 직교 행렬과 하나의 대각 행

렬로 분해하여 데이터의 주 분산 방향을 추출하는 선형대수 

기법이다[24]. 여기서 평면을 구성하는 인라이어 점군의 분산

이 가장 작은 축이 법선 방향이므로, 공분산 행렬에서 최소 

분산 축을 안정적으로 식별하기 위해 SVD를 적용한다. 

RANSAC을 통해 구성된 공분산 행렬에 대한 단일값 분해는 

식 (6), (7). 그리고 (8)의 형태로 표현 가능하다. 

 Σ = 𝑈Λ𝑈T,, (6) 

 𝑈 = [𝐮1 𝐮2 𝐮3], (7) 

 Λ = diag(𝜆1, 𝜆2, 𝜆3), (𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ 𝜆3 ≥ 0) (8) 

이때, 평면 법선은 최소 분산 방향에 해당하므로 가장 작

은 특이값 𝜆3에 대응하는 열벡터 𝐮3를 해당 평면의 법선 

𝐧wall으로 설정한다. 이후, 연산에 해당되는 인라이어를 제외

한 나머지 포인트에 대하여 같은 절차를 적용하면 카메라 

FOV내 존재하는 다른 평면 인라이어 집합 𝑃plane 과 법선 

𝐧wall을 얻을 수 있다. 

곡블록 용접 부재의 기울기는 카메라의 FOV 내 존재하는 

두 평면 𝑃wall과 𝑃plane의 각도 관계로 정의한다. 두 평면 

𝑃wall과 𝑃plane에 대한 법선 벡터 𝐧1, 𝐧2 ∈ ℝ3에 대해, 이들 

사이 기울기 𝜃는 식 (9)에 의해 산출된다. 

 𝜃 = arccos(|𝐧1
T𝐧2|) (9) 

3. 갭 

용접 부재 사이의 갭 추정은 용접 로봇이 실제로 인식하고 

추종해야 하는 핵심 대상이므로, 단일 기법보다는 다중 접근 

방식을 병합하는 것이 필수적입니다. 본 연구에서는 그림 6

과 같이 Mask2Former [25]를 통해 갭 영역을 마스크하고 마

스크 영역의 중심선을 생성한다. 이후, 생성된 중심선의 법선 

기울기와 마스크 경계와 접하는 두 점을 이용하여 갭을 계산

한다. 이 후, 이산 웨이블릿 변환(discrete wavelet transform, 

DWT)과 soft-argmax 기반의 후처리 과정을 통해 보다 더 정

확하고 정밀한 갭을 계산한다. 

갭 추정을 위해 인스턴스 분할(instance segmentation) 모델인 

Mask2Former 모델을 사용하여 부재 사이의 갭을 인식하여 

객체 분할(segmentation)을 수행한다. Mask2Former는 높은 정

확도를 기반으로 널리 사용되는 Mask R-CNN보다 더 나은 

마스크 품질을 제공한다[26]. 이후 마스크 영역 중심선인 중

심 골격을 선정하기 위해 중심축 추출 변환 기반 중심선 추

출을 진행한다. 중심 축 추출 변환 기법은 영역 안에 두 점

과 내접하는 원의 중심점들을 서로 연결하여 생성된 선분이

다. 그림 6과 같이 이진화 마스크 처리된 영역 안 경계로부

터 생성 가능한 내접원들의 중심점들을 서로 연결하여 골격 

축을 형성한다. 이때, 여러 내접원의 형성으로 인해 그림 6의 

skeleton에 나타냈듯이 잔가지를 보유한 골격이 형성된다. 각 

내접원의 지름을 비교하여 그 중 가장 큰 값을 선택하고 해

당 임계 값보다 길이가 작은 가지는 제거되며. 하나의 선분

으로 형성된 중심 골격을 생성한다. 

중심 골격은 좌측에서 우측(또는 위에서 아래) 방향으로 

정렬되었으며, 픽셀 순서열 𝑋 =  (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛)로 정의한다. 

이후 𝑋𝑠는 골격 픽셀의 수직 분을 추출하는 집합으로 𝑋𝑠 ⊆

𝑋로 정의한다. 그림 6와 같이 𝑋𝑠는 기준이 되는 골격 픽셀과 

해당 픽셀 순서로부터 전, 후 픽셀 거리 𝑑𝑝만큼 떨어져 있는 

픽셀로 구성된다. 𝑋𝑠상에서 선택된 𝑘번째 픽셀인 𝑠𝑘
′ 를 통해 

얻어지는 기울기 각도는 다음과 같이 식 (10)로 정의된다. 

 𝜃(𝑠′
𝑘) = arctan( 

𝑦 𝑘+𝑝1−𝑦 𝑘−𝑝1

𝑥 𝑘+𝑝1 −𝑥 𝑘−𝑝1
) (10) 

추출된 𝜃(𝑠′
𝑘)에 대한 법선 기울기 얻기 위해 90°만큼 회

전시켜 기울기 𝜃𝑛(𝑠′
𝑘)얻는다. 추출된 법선 기울기 𝜃𝑛(𝑠′

𝑘)

와 해당 골격 픽셀 𝑠′
𝑘를 이용하여 법선 방향으로 양방향 직

선을 연장하고 마스크 경계와 교차하는 두 픽셀 𝑞𝑘1 , 𝑞𝑘2을 

추출한다. 이 두 픽셀의 쌍을 𝑄𝑘 = {𝑞𝑘1, 𝑞𝑘2}로 정의하며, 

이 두 픽셀은 이 𝑠′
𝑘  기준으로 갭 양쪽 경계에 해당하는 지

점이다. 전체 샘플링 지점들에 대해 얻어지는 모든 경계 점 

쌍의 집합 𝑄는 다음과 같이 식 (11)로 정의된다. 

 𝑄 = {𝑄𝑘 ∣ 𝑥𝑘 ∈ 𝑋𝑠} (11) 

중심 골격으로부터 추출된 경계 쌍 𝑄𝑘에 대해 깊이 값 𝑧

를 제공할 수 있으며, 이는 3차원 좌표 형태로 확장할 수 있

다. 결과적으로, 실제 3차원 공간상에서 실제 갭 간격을 추

정할 수 있다. 

추정된 실제 갭 간격은 객체 검출의 의존도가 높아 객체 

검출에 대한 결과가 부정확하면 실제 갭과의 오차가 크게 증가

한다. 이러한 문제를 보안하기 위해 그림 6의 후 보정 절차와 같

이 이산 웨이블릿 변환 기반 후처리 기법을 통해 실제 경계를 
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나타내는 픽셀로 갭 경계를 조정한다. 이후 soft-argmax를 통

한 더욱 정밀한 서브 픽셀 수준의 보정을 결합하여 경계점 

추출을 수행한다. 이산 웨이블릿 변환은 신호의 순간적인 특

성 변화나 급격한 변화를 잘 감지하는 강점을 가진다[27]. 𝑄 

픽셀 집합에 대해, 각 픽셀 중심으로 2픽셀 반경 내에 있는 

픽셀 중 웨이블릿 수치가 가장 높은 픽셀로 경계 픽셀을 보

정한다. 위치 𝑘 에서 스케일 𝑗 를 가지는 웨이블릿 계수 

𝑊(𝑗, 𝑘)는 다음과 같이 식 (12)로 정의된다. 

 𝑊(𝑗, 𝑘) = ∑ 𝑥(𝑛)𝑁−1
𝑛=0 𝜓𝑗,𝑘(𝑛) (12) 

여기서, 𝑥(𝑛)는 입력 신호이며, 𝜓(𝑗,𝑘)(𝑛)는 𝑘와 𝑗에 따른 

웨이블릿 함수이다. 식 (12)을 통해 고주파 (H) 및 저주파 (L) 

성분이 분리되며, 두 주파수의 조합을 통해 4개의 서브 밴드

를 추출하게 된다. 특히 HH, LH, 그리고 HL 계수영역은 국

소적인 경계 변화에 매우 민감하여, 해당 계수 영역을 기반

으로 보정 대상을 결정한다. 이때 보정된 경계 픽셀을 𝑃로 

정의한다. 추출된 𝑃를 통한 갭 산출 방식은 정수 픽셀단위 

기반 갭 추출 방식으로 서브 픽셀 수준의 위치 표현이 불가

능하다는 한계가 존재한다. 이러한 제약을 극복하기 위해

soft-argmax 연산을 작용함으로써 서브 픽셀 수준의 픽셀 위

치를 산출한다. Soft-argmax 연속적인 출력을 제공하므로, 서

브 픽셀 수준의 정밀한 위치 추정이 가능하다. 중심 골격의 

법선 벡터가 𝑃를 지날 때, 𝑃를 중심으로 𝑃와 이웃하는 𝑁개

의 법선 선분 위 픽셀들의 웨이블릿 계수 벡터 𝑆 =

[𝑠0, 𝑠1, ⋯ , 𝑠𝑁−1]를 구성한다. 이후 구성된 후보 위치들에 대

해 soft-argmax는 다음과 같이 식 (13)으로 정의된다. 

 Soft-argmax(𝑠) = ∑ 𝑖𝑁−1
𝑖=0 ∙ (𝑒𝑠𝑖 ∑ 𝑒𝑠𝑗𝑁−1

𝑗=0 )⁄  (13) 

Soft-argmax는 위치 인덱스 𝑖에 대한 가중 평균을 계산함으

로써, 연속적인 위치 추정이 가능한 보정 좌표를 산출한다. 

이를 통해 객체 검출이 부정확하게 되어도 이산 웨이블릿 변

환과 soft-argmax의 과정을 통해 부재 사이의 갭을 더 정밀하

게 추정한다. 

 

IV. 실험 및 결과 
 

1. 데이터셋 및 학습 하이퍼 파라미터 

본 논문에서 갭 추정을 위해 사용된 데이터셋은 조선소 선

박 용접 부재 환경에서 Realsense D405와 Realsense D435i 카

메라를 통해 수집된다. 획득한 총 원본 이미지는 37장이며, 

이미지 증강(augmentation)을 통해 89장의 데이터셋을 구성한

다. 촬영한 RGB-D 이미지와 해당 이미지로 Mask2Former를 

통한 인스턴스 분할 위 픽셀 단위 마스크로 구성된다. GPU 

메모리 부하 감소 및 안정적인 학습 추론 속도 향상을 위해 

원본 이미지 해상도 1280×720에서 512×512으로 resize하여 

학습을 진행하였다. 효율적인 학습 안정성과 일반화 성능 향

상을 위해 AdamW 옵티마이저를 사용하였다. 초기 학습률은 

0.001, weight decay는 0.05, 배치 크기는 1로 약 100 epoch 동안 

수행하였다. 학습 초반에는 10 iteration동안 warm-up을 진행하

여 안정적으로 가중치를 초기화한 후, 8000 iteration까지 다항

식 학습률 스케줄링을 적용해 학습률을 점진적으로 감소시

켰다. 

2. 실험 환경 

본 연구에서의 갭은 블록 내 부재 사이에 형성된 이음새로

서 용접 로봇이 실제로 따라가야 하는 대상 부위이다. 곡블

록 환경에서는 부재의 국소 곡률과 기울기가 공간적으로 불

규칙하게 변해 용융 금속의 침투와 비드 안정성에 영향을 주

므로, 자율 용접을 위해서는 갭, 기울기, 곡률의 신뢰도 높은 

추정이 필요하다.  

다만 본 절의 평가에서 실제 곡블록의 국소 곡률 반경이 

ℛ ≈ 5000 − 7000mm이고 관측창 길이가 𝐿 ≈ 200mm일 때 

처짐(sagitta) 𝑠 = 𝐿2/(8𝑅)가 약 1mm에 불과하여, 곡률 효과

가 1차 근사에서 미소한 수준이다. 따라서 본 연구에서는 평

탄 기판에서 갭·기울기 추정 오차를 먼저 규명하고, 곡률은 

현장 규모에서 별도 단계로 종합 검증하고자 한다. 

 

 

그림 7. 테스트베드 환경. 

Fig. 7. Testbed environment. 

 

그림 6. 기하 특성 추정 프레임워크의 갭 추정. 

Fig. 6. Gap estimation of geometric feature estimation framework. 
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본 연구에서는 제안된 기울기와 갭 추정 성능을 평가하기 

위해 그림 7과 같이 곡률이 없는 테스트베드를 구성하였다. 

테스트베드의 부재 간의 기울기는 𝜃1 = 60°, 𝜃2 = 70°, 𝜃3 =

80°이 있으며, 부재 사이의 갭은 4mm이다. 기울기 추정 성

능을 평가하기 위해 3가지 기울기에 대해 측정하여 수행하

였으며, 테스트베드의 𝜃1, 𝜃2, 𝜃3에 대한 20회 (𝑁deg = 20)를 

수행하였다. 갭 추정 성능은 테스트베드로부터 𝑑𝑐𝑎𝑚 (10cm, 

20cm, 30cm) 거리에서 갭을 측정하여 수행한다. 정량적 정밀

도 평가는 𝑑𝑐𝑎𝑚가 동일한 조건으로 25번 반복 측정하여 수

행한다. 

3. 평가 지표 

제안된 기하 특성 추정 프레임워크의 기울기 추정은 𝜃1 , 

𝜃2 , 𝜃3  (𝜃GT )의 3가지 각도 관계로 가접된 테스트베드에서 

각도 추정값 𝜃est를 각 𝑁deg∈{60,70,80}회 반복 측정하여 성능

을 평가한다. 평가 지표는 식 (14) 및 식 (15)과 같이 평균 

𝜃̅est 및 상대 오차율 𝜀deg로 선정하여 평가한다. 

 𝜃̅est =
1

𝑁deg
∑ 𝜃est,   𝑖

𝑁deg

𝑖=1
 (14) 

 𝜀deg = |
𝜃̅est−𝜃GT

𝜃GT
| × 100 (15) 

제안된 갭 추정 성능을 평가하기 위해 평균 제곱근 오차 

(RMSE)와 평균 절대 오차 (MAE)를 이용해 평가한다. RMSE

는 실제 측정값과 예측 값의 차이 제곱의 평균에 대한 제곱

근으로 정의되며, 실제 갭 간격과 추정된 갭 간격의 평균적 

오차 크기를 나타낸다. 이때 RMSE의 값이 낮을수록 추정된 

값이 실제 값에 근접함을 의미한다. RMSE는 다음과 같이 식 

(16)로 정의된다. 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑ (𝑔𝑖 − 𝑔̂𝑖)2𝑁

𝑖=1  (16) 

여기서, 𝑔𝑖는 실제 갭 간격이며, 𝑔̂𝑖는 제안된 갭 추정 알고

리즘으로 추정된 갭 간격이다. 𝑁은 해당 샘플의 수를 의미

한다. MAE는 용접 부재 사이 갭의 실제 값과 추정된 값의 

절대 오차 평균으로, 이는 MAE의 값이 낮을수록 제안된 갭 

추정 알고리즘이 갭을 더 정확히 추정했음을 의미한다. MAE

는 다음과 같이 식 (17)로 정의된다. 

 

표 1. 각도 별 용접 부재 형상 특성 추정 결과. 

Table 1. Welded member geometric feature estimation results at 

different angles.  

𝜃GT (degree) 𝑁deg (times) 𝜃̅est (degree) 𝜀deg (%) 

80 20 78.77 1.54 

70 20 67.49 3.59 

60 20 62.48 4.13 

 

표 2. 거리 별 용접부 갭 추정 결과. 

Table 2. Gap estimation results at varying distances. 

측정거리 (𝑐𝑚) 실제 갭 (mm) MAE (mm) RMSE (mm) 

10 4 0.721 1.015 

20 4 0.640 0.856 

30 4 0.785 1.112 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

그림 8.  기하 특성 추정 프레임워크의 기울기 추정 결과 (a) 

𝜃1= 60°, (b) 𝜃2= 70°, (c) 𝜃3= 80°. 

Fig.  8.  Slope estimation result of geometric feature estimation 

framework (a) 𝜃1= 60°, (b) 𝜃2= 70°, (c) 𝜃3= 80°. 

 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ (𝑔𝑖 − 𝑔̂𝑖)2𝑁

𝑖=1  (17) 

위의 평가지표를 이용하여 본 연구에서 제안하는 기하 특

성 추정 프레임워크의 기울기와 갭 추정을 평가하는 핵심 지

표로 활용되었다.  

4. 실험 결과 

테스트베드에서 기울기 추정 결과는 그림 8에 나타내었다. 

또한, 각 부재 각도에 대한 평균 및 상대 오차율 결과를 표 

1에 나타내었다. 각 각도에 대한 측정 결과, 평균 추정값은 

각각 62.48°, 67.49°, 78.77°로 나타났으며 이에 대응하는 상대 

오차율은 4.13%, 3.59%, 1.54%였다. 또한, 수직 관계(90°)에서 

멀어질수록 오차가 꾸준히 증가하는 경향이 확인되었다. 80° 

와 70° 구간에서는 오차율이 약 2% 급증하지만, 70°에서 60°

로 내려갈 때는 0.5% 정도로 증가폭이 완만해지는 특징을 

보였으며, 이는 약 70° 부근이 센서·알고리즘의 민감도 전환 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

그림 9. 기하 특성 추정 프레임워크의 갭 추정 결과. (a) 용접 

부재. (b) 객체 분할. (c) 갭 추정. 

Fig. 9. Gap estimation result of geometric feature estimation 

framework. (a) weld seam. (b) segmentation. (c) gap estimation. 

 

 

점임을 시사한다. 완만한 경사(60°) 영역에서 상대 오차가 가

장 크게 나타난 것은 깊이 센서 시차 정보가 감소하고, 기울

기 추정을 위한 모델링이 대각 방향과 가까울수록 노이즈 영

향을 더 크게 받기 때문으로 추정된다. 

기하 특성 추정 프레임워크의 갭 추정 평가는 테스트베드

에서 각 𝑑𝑐𝑎𝑚에 대해 수행되었다. 테스트베드에서 갭 추정 

결과는 그림 9에 나타내었다. 부재 사이의 갭 인식은 Mask2 

Former 기반 인스턴스 분할로 진행하였으며, F1-score와 mIoU

는 각각 0.92, 96.5%의 결과를 나타내었다. 그림 9(a)와 같이 

실제 갭이 4mm인 용접 부재에 대해 그림 9(b)와 같이 

Mask2Former기반으로 생성된 객체 분할을 통해 그림 9(c)와 

같이 갭을 추정하였다. 그림 9(c)에 나타냈듯이, 빨간색 수치

는 이산 웨이블릿 변환을 적용하여 측정한 갭 추정 값이며, 

파란색 수치는 픽셀 단위가 아닌 서브 픽셀 수준의 갭 측정

을 위해 soft-argmax 수식을 적용하여 측정된 값이다. 

제안된 갭 추정을 통해 측정된 값을 통한 RMSE와 MAE 

결과는 표 2와 그림 10에 나타내었다. 제안된 갭 추정 성능

은 세 가지 거리에서 최대 1.112mm 오차로 모두 비교적 낮

은 오차를 유지하며 신뢰성 있는 갭 추정 성능을 보였다. 특

히, 20cm 조건 추정 결과에서 측정 거리가 늘어나 카메라의 

심도 오차가 증가했음에도 상대적으로 오차(0.856mm)가 더 

낮게 나타났으며 제안된 프레임워크의 최적 동작 거리로 가

늠할 수 있다. 반면, 30cm 거리에서는 다른 측정거리 보다 높

은 오차(1.112mm)를 나타내었다. 그러나 사용한 RealSense 

D405의 20 cm 기준 심도 오차가 약 ±2.8 mm임을 고려하면, 

본 연구의 최대 갭 RMSE 1.1 mm는 기기 사양 대비 높은 성

능 수준으로 판단 가능하다. 

5. 고찰 

Realsense D405와 Realense D435i로 획득한 깊이 프레임에는 

모든 각도 조건에서 공간적(spatial) 노이즈, 시계열 플리커, 

그리고 경계부 depth bleed-over가 동시에 존재했다. 이 복합 

잡음은 기울기와 곡률 계산에 필수적인 미분 연산 과정에서 

증폭되어 추정 오차를 전 범위에서 증가시키는 주된 원인으

로 확인되었다. 현재는 깊이 양자화 오차를 선형화하기 위한 

해상도 디시메이션 후 시차(disparity) 변환, 공간 노이즈 억제

를 위한 fast bilateral solver [28]와 adaptive weighted guided image 

filter [29] 등을 고려하고 있다. 이러한 각 모듈의 커널 크기 

등을 조정해 깊이 오차 저감 효과를 비교 평가하고 제안된 

프레임워크에 적용할 예정이다. 또한, 조선소 용접 부재와 유

사한 필렛 모델을 사용하여 해당 부재 사이 갭을 추정하였으

며, 가장 낮은 성능을 나타낸 30cm 거리에서도 MAE는 

0.78mm, RMSE는 1.1mm로 실제 작업에서 활용 가능한 수준

의 정확도를 확보하였다. 그러나 조선소의 용접 환경은 해무

와 용접 시 발생하는 연기 등으로 인해 가시성이 떨어지는 

환경에서 용접을 진행한다. 본 실험은 이와 같은 환경조건을 

고려하지 않은 상태에서 수행되었으며, 추후 연구에서는 실

제 조선소 환경과 유사한 연기, 조도 변화 등 저가시성 조건 

환경을 구축하고, 이러한 환경에서 발생하는 시각 노이즈에 

강인한 갭 인식 기법의 정밀도 향상에 대해 추가로 적용하여 

수행할 예정이다. 

 

V. 결론 
 
본 논문에서는 선박 곡블록 자율제조 용접로봇을 위한 객

체 검출 기반 기하 특성 추정 프레임워크를 제안하였다. 제

안된 프레임워크는 곡블록 용접 환경의 핵심 기하 특성인 곡

률, 기울기, 갭을 단일 프레임워크 내에서 추정 가능하다. 제

안된 프레임워크를 통해 용접로봇이 용접 작업을 수행하기 

위한 용접 환경을 보다 정확하고 정밀하게 추정한다. 기하 

특성 추정 프레임워크의 기울기와 갭 추정 성능은 테스트

 

그림 10. 카메라-부재 거리에 따른 갭 추정 결과. 

Fig. 10. Gap estimation results according camera-seam distance. 
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베드를 이용한 실험을 통해 검증되었다.  

제안된 시스템의 성능은 기울기는 60°, 70°, 80°, 갭 4mm인 

테스트베드에서 평가되었다. 갭 추정은 테스트베드로부터 

10cm, 20cm, 30cm 거리를 두고 평가되었다. 기하 특성 추정 

성능 평가는 기울기와 갭의 실제 값과 추정된 값을 비교하여 

제안된 기하 특성 추정 프레임워크의 성능을 평가하였다. 

본 연구 결과를 통해 곡블록 용접 환경 조건을 인식하여 

용접로봇이 용접 작업을 수행하기 위해 필요한 정보를 제공

할 수 있음을 확인하였다. 또한, 곡블록의 기하 특성을 추정

하여 불규칙적이고 비정형적인 부재에 대해서도 적용 가능

성을 기대할 수 있다. 향후, 곡률에 대한 추정 성능을 평가하

고 이를 통해 더 정확한 곡블록의 기하 특성을 추정하고자 

한다. 이러한 결과를 통해 곡블록 환경 같은 비정형적 환경

에서 용접로봇이 효율적인 용접 작업 수행이 가능할 것으로 

기대한다.  
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