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엣지 컴퓨팅 환경에서 적용 가능한 딥러닝 기반 라벨 검사
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(Implementation of Deep Learning-based Label Inspection System

Applicable to Edge Computing Environments)
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Abstract : In this paper, the two-stage object detection approach is proposed to implement a deep learning-based label

inspection system on edge computing environments. Since the label printed on the products during the production

process contains important information related to the product, it is significantly to check the label information is

correct. The proposed system uses the lightweight deep learning model that able to employ in the low-performance

edge computing devices, and the two-stage object detection approach is applied to compensate for the low accuracy

relatively. The proposed Two-Stage object detection approach consists of two object detection networks, Label Area

Detection Network and Character Detection Network. Label Area Detection Network finds the label area in the

product image, and Character Detection Network detects the words in the label area. Using this approach, we can

detect characters precise even with a lightweight deep learning models. The SF-YOLO model applied in the proposed

system is the YOLO-based lightweight object detection network designed for edge computing devices. This model

showed up to 2 times faster processing time and a considerable improvement in accuracy, compared to other

YOLO-based lightweight models such as YOLOv3-tiny and YOLOv4-tiny. Also since the amount of computation is

low, it can be easily applied in edge computing environments.
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Ⅰ. 서 론

제품의 생산과정에서 제품의 표면에 부착되거나 인쇄되는

라벨은 제품의 제조 일자, 분류 번호 등과 같은 정보들을

포함하고 있다. 공정 과정 중 라벨이 잘못 출력된 상태로

제품이 출고되면 전량회수와 같은 큰 물적 손실이 발생하기

때문에 라벨 검사는 생산 공정에서 필수적인 과정이다. 최

근 스마트팩토리 분야에서는 머신 비전 기반의 비전 검사를

통해 컴퓨터가 자동으로 제품을 검사하는 솔루션을 적용하

여 인적, 물적, 시간적 비용을 크게 줄이고 있다 [1-5]. 특히,

딥러닝 기반의 방법들을 사용하여 제품 검사의 정확도를 높

이는 연구가 진행되고 있다 [6-8].

딥러닝 기반의 비전 검사는 주로 객체 검출 모델들을 사

용하며, 단지 제품 이미지를 학습하는 것만으로도 편리하게

비전 검사를 수행할 수 있다. Faster R-CNN [9]은 입력 영

상에서 객체가 있을 확률이 높은 영역을 찾아낸 후 각 영역

에 대해 개별적으로 객체 인식을 수행하는 두 단계의 과정

을 통해 객체 검출을 수행한다. YOLO [10]는 입력 영상에

서 객체의 위치와 인식을 동시에 수행하는 단일 과정으로

빠르게 객체 검출을 수행할 수 있다. 이런 객체 검출 모델

들을 공정에 적용하기 위해서는 말단 기기에서부터 영상 데

이터를 처리하고 자동화할 수 있는 엣지 컴퓨팅 시스템을

사용해 촬영 장치와 공장 설비들을 연결해야 한다. 하지만

일반적인 딥러닝 모델을 사용하기 위해서는 GPU와 같은 고

성능의 전용 연산 장치들이 요구되며, 특히 엣지 컴퓨팅에

는 GPU와 같은 전용 연산장치를 사용하지 않는 주로 낮은

사양의 임베디드 보드들을 사용하므로 많은 연산을 요구하

는 딥러닝 모델을 사용하기에는 어려움이 있다. 낮은 성능

의 엣지 컴퓨팅 장치에서 딥러닝 모델을 활용하기 위해

YOLOv3-tiny [11]와 같은 경량 딥러닝 모델이 연구되고 있

지만 상대적으로 낮은 객체 검출 정확도를 보여준다. 따라

서 엣지 컴퓨팅 환경에서 딥러닝 모델을 사용한 비전 검사

를 적용하기 위해 경량화 모델을 사용하면서 동시에 정확도

를 높일 수 있는 방법이 필요하다.

본 논문에서는 엣지 컴퓨팅 시스템에서 경량 딥러닝 모델

을 사용하면서 높은 검출 정확도를 얻을 수 있는

Two-Stage 객체 검출 기반 라벨 검사 시스템을 제안한다.

제안하는 Two-Stage 방법은 경량화 모델의 검출 정확도를

높이기 위해 영상에서 제품의 라벨 부분을 검출하는 Label

Area Detection Network와 검출된 라벨 부분만 사용해 라
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그림 1. 제안하는 Two-Stage 객체 검출 방법의 순서

Fig. 1. Sequence of proposed Two-Stage object detection approach

벨 내 문자를 검출하는 Character Detection Network를 사

용하는 두 단계로 수행된다. 또한, 엣지 컴퓨팅 시스템에서

사용하기 위한 경량화 모델인 SF-YOLO [12]를 사용함으로

써 적은 연산량으로 빠르고 정확한 문자 검출이 가능하다.

제안하는 시스템의 성능을 검증하기 위해 안드로이드 기반

임베디드 보드에서 검출 정확도, 연산량, 처리시간을 비교한

다. 마지막으로, 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 비

전 검사와 딥러닝 기반 객체 검출에 관해 설명하고, 3장에

서는 제안하는 Two-Stage 객체 검출 기반 라벨 검사 시스

템의 구성 및 Two-Stage 객체 검출 방법, SF-YOLO 모델

그리고 학습 과정이 서술되며, 4장에서는 실험을 통해 제안

하는 시스템의 성능을 검증한 후 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 이론

1. 머신 비전 기반 비전 검사

머신 비전 기반 비전 검사 시스템은 기계에 시각과 판단

기능을 부여해 제품을 검사할 수 있는 시스템이며, 모든 공

정 과정을 자동화하는 스마트 팩토리의 제품 검사 솔루션으

로써 사용되고 있다. 비전 검사는 규칙 기반의 방식 [4, 13,

14]과 머신 러닝 기반의 방식 [15-17]이 있다. 규칙 기반의

방식은 특정한 규칙에 따라 이미지에서 객체의 특징을 추출

하고 추출된 특징을 재가공하여 제품의 결함을 검사한다.

규칙 기반의 방식은 규칙을 정하는 사람의 기준이나 제한된

환경, 검사 대상마다 규칙을 따로 설정해야하기 때문에 구

축비용이 많이 소요된다는 단점이 있다. 하지만 머신 러닝

기반의 방식은 제품의 학습 데이터만 구축되면 쉽게 적용할

수 있어 규칙 기반의 방식보다 구축비용이 적고, 딥러닝 기

술을 주로 사용하기 때문에 검사 대상에 따른 데이터셋만

구축하면 바로 적용 가능하기 때문에 최근 활발하게 연구되

고 있다 [5, 18]. [5]는 비원형 유리병 생산 공정의 품질 향

상을 위해 여러 CNN과 Bottleneck구조를 연결한 모델을 사

용해 불량을 검출하는 연구를 수행했다. [18]는 VGG-19를

사용해 제조 영상 데이터를 학습하고 불량 영상은 원인에

따라 분류하여 구분할 수 있는 기법에 대해 연구했다. 이러

한 딥러닝 기반 비전 검사 연구들은 딥러닝 모델을 학습하

고 운용하기 위해 고성능의 GPU를 사용한 PC 환경을 요구

하는데 엣지 컴퓨팅 시스템은 저사양으로 운용되기 때문에

딥러닝 모델의 경량화 등을 통한 최적화가 필요하다.

2. YOLO

딥러닝 기반 객체 검출 모델인 YOLO는 객체 검출에 필

요한 객체 인식과 객체 영역 검출을 단일 회귀로 빠르고 정

확하게 수행한다는 장점이 있다. YOLO는 입력 이미지를 특

정 크기의 그리드로 분할한 후, 각 그리드에서 검출 객체와

객체가 이미지에서 차지하고 있는 공간인 Bounding box를

예측하는 형태로 학습한다. YOLO는 처리 과정이 단순하기

때문에 다른 객체 검출 모델 [9, 19, 20]보다 연산량을 크게

줄여 사용성을 높였고, 꾸준히 성능향상을 위한 알고리즘

개선에 관한 연구가 이루어지고 있다 [21-23]. 하지만 여전

히 저사양의 임베디드 보드에서 사용하기에는 어려움이 있

으며 이를 해결하기 위한 경량화 연구도 최근 다양하게 이

루어지고 있다. YOLOv3-tiny [11]는 기존의 YOLOv3 [21]

에서 연산량을 줄이기 위해 YOLOv3의 구조를 간소화했으

며 정확도는 다소 떨어지지만 검출 속도를 크게 높였다.

YOLOv3-Lite [24]는 경량화된 YOLOv3에 특징 추출의

Backbone Network에서 고차원의 특징과 저차원의 특징들

을 결합해 풍부하게 특징 정보를 보존하는 모델을 제안했

다. SF-YOLO [12]는 Residual Network를 기반으로 이미지

특징 정보를 보강하고 특징 정보 보존과 학습을 최적화하는

Scalable Convolutional Blocks를 사용하여 타 경량화 모델

들보다 적은 연산량과 높은 정확도를 보였다.

Ⅲ. 제안하는 시스템

1. 제안한 시스템의 구성

본 논문에서는 엣지 컴퓨팅 시스템에서도 높은 정확도의

문자 검출이 가능한 Two-Stage 객체 검출 방법을 사용하

는 머신 비전 기반 라벨 검사 시스템을 제안한다. 제안하는

시스템은 그림 1과 같은 순서로 진행되며, 입력받은 제품

이미지에 대해 문자열 영역을 검출하고 검출된 영역만큼 이

미지를 재가공한 후 재가공된 이미지에서 문자를 검출하는

Two-Stage 객체 검출 방법을 통해 라벨 내용에 대한 문자

열을 만들어낸다. Two-Stage 객체 검출 방법은 문자열 영

역을 검출하는 Label Area Detection Network가 포함된

Stage One과 검출된 문자열 영역에서 숫자와 영문자를 검

출하는 Character Detection Network가 포함된 Stage Two

의 순서로 이루어진다. 그 다음, 실제로 출력될 정답 문자열

과 일치하는지 비교하는 검사과정을 통해 라벨이 정확하게
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그림 2. 제안하는 Two-Stage 방법의 내부 데이터 입출력 과정

Fig. 2. The Internal Data InputㆍOutput Procedure of the Proposed Two-Stage Approach

출력되었는지 아닌지를 검사한다. 이후 절에서는 제안하는

Two-Stage 객체 검출 방법과 제안하는 모델에서 사용하는

객체 검출 모델, 제안하는 시스템에서 사용하는 데이터셋에

대해 자세히 서술한다.

2. Two-Stage 객체 검출 방법

엣지 컴퓨팅 환경에서 사용하기 위한 경량 객체 검출 모

델은 빠른 연산처리 속도를 가지고 있지만 그만큼 사용하는

CNN 레이어의 수도 작기 때문에 검출 정확도가 낮다. 또

한, YOLO는 전체 이미지를 특정 크기의 그리드로 분할하

여 그리드 내 객체들을 검출하는데 제품 이미지의 라벨은

보통 전체 이미지에 비해서 크기가 작다. 따라서 문자들의

Bounding box가 그리드보다 작게 형성되어 이미지에서 문

자를 학습할 때 학습이 제대로 이루어지지 않는다. 본 논문

에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 먼저 객체의 라벨 영

역을 학습한 모델을 사용해 이미지에서 라벨 영역을 검출하

고, 라벨의 문자를 학습한 모델에 라벨 영역만 입력함으로

써 영역 내부의 문자를 검출하는 Two-Stage 객체 검출 방

법을 제안한다. 제안하는 Two-Stage 객체 검출 방법은 그

림 2와 같은 순서로 수행된다.

첫 번째 과정인 Stage One은 Label Area Detection

Network를 사용해 카메라로 수집된 이미지에서 제품의 라

벨 영역을 검출한다. Label Area Detection Network는 제품

의 이미지와 제품 내 라벨 영역을 표시한 라벨 위치 정보를

검출한다. 객체 검출에서 라벨 영역의 위치만을 찾는 역할

을 한다. Stage One을 통해 출력되는 데이터를 시각화하면

그림 2의 첫 번째 Output인 붉은 색 영역의 Label Space로

표현되며, 데이터는 라벨의 중심에 대한 (x, y)의 좌표와 라

벨 영역의 Width, Height로 구성된다.

그리고 첫 번째 과정에서 검출된 라벨 영역의 위치 정보

를 기반으로 이미지를 재가공하여 그림 2의 Reshaped

Label Image로 변환한다. 이렇게 변환한 라벨 영역 이미지

에서 문자가 차지하는 영역의 비율은 원본 이미지의 문자가

차지하는 영역의 비율보다 높기 때문에 YOLO 기반의 객체

검출 모델이 더 정확하게 이미지를 학습할 수 있다.

두 번째 과정인 Stage Two는 Character Detection

Network를 사용해 라벨 영역 이미지에서 문자들을 검출한

다. Character Detection Network는 이미지 내 문자들의 종

류와 검출된 문자가 이미지에서 차지하는 영역인 Bounding

Box의 정보들을 출력한다. 기존 제품의 이미지에서 문자를

검출하는 것보다 라벨 영역만 포함된 이미지에서 문자를 검

출함으로써 문자 이미지들의 특징 정보에만 집중해 정확한

결과를 얻을 수 있다. 이 과정을 통해 출력되는 데이터를

시각화하면 그림 2의 두 번째 출력인 초록색 점으로 연결된

영역들이며, 데이터는 문자의 종류, 문자 영역 중심에 대한

(x, y)의 좌표와 라벨 영역의 Width, Height로 구성된다.

이러한 Two-Stage 기반의 객체 검출 방법을 사용하면

제품에서 작은 영역을 차지하고 있는 라벨 정보에 대한 결

과를 정확하게 얻을 수 있다. 그리고 이러한 두 과정을 거

치기 위해서 빠르고 정확한 경량된 객체 검출 모델을 사용

하면 더 높은 효과를 얻을 수 있으며 제안하는 시스템에서

는 엣지 컴퓨팅에 효율적인 경량 객체 검출 모델인

SF-YOLO를 사용한다.

3. SF-YOLO

본 논문에서 제안하는 Two-Stage 객체 검출 시스템은

저사양의 엣지 컴퓨팅 시스템에서도 정확하고 빠른 객체 검

출을 수행하기 위해 엣지 컴퓨팅을 위한 경량 객체 검출 모

델인 SF-YOLO를 Label Area Detection Network와

Character Detection Network로 사용한다. SF-YOLO는 모

델의 경량화를 위해 다층의 CNN에 Residual Network를 적

용한 Residual Convolutional Block와 이미지 특징 정보를

보강하는 Dense Convolutional Blocks, 이미지의 특징 부분

을 보강하기 위해 이전의 특징 추출 레이어와 차원 보강 레

이어를 연결하는 Recursive Convolutional Blocks들을 사용

해 낮은 연산량에도 높은 객체 검출 정확도를 보였다.
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그림 3. SF-YOLO 모델의 구조

Fig. 3. Structure of SF-YOLO Model

그림 4. Dense Convolutional Blocks의 구조

Fig. 4. Structure of Dense Convolutional Blocks

(c)

그림 5. Residual Convolutional Blocks의 구조

Fig. 5. Structure of Residual Convolutional Blocks

그림 6. 라벨 데이터셋의 구조

Fig. 6. Structure of label dataset

SF-YOLO의 구조는 그림 3과 같다. 그림 3의 SF-YOLO에

서 입력된 이미지는 Convolutional Blocks를 거치면서 이미

지의 특징 정보들을 추출한다. 그리고 Dense Convolutional

Blocks를 거치면서 특징 정보의 채널수를 늘리고, Recursive

Convolutional Blocks와 Residual Convolutional Blocks에서

이전 레이어의 특징 정보들을 추가하면서 특징 정보들을 보

강한다. SF-YOLO는 Residual 구조를 사용함으로써 이전

특징 정보들을 계속 보강하여 이전의 경량화 모델들보다 정

확한 검출 성능을 얻을 수 있었고 채널수를 최적화함으로써

연산량도 낮출 수 있었다.

그림 4은 Dense Convolutional Blocks의 구조이다. Dense

Convolutional Blocks는 2개의 CNN만을 사용하는 방법에

비해 계산 복잡도를 낮추고 Concatenate를 통해 정보를 보

강한다. 그림 5는 Residual Convolutional Blocks의 구조이

다. Residual Convolutional Blocks의 3×3 CNN은 공간적인

특징 정보들을 분석하고 1×1 CNN을 통해 채널들 관의 관

계를 분석하며 Residual 구조를 통해 정보들을 연결하여 계

산 복잡도를 최소화한다. 이러한 Block들을 사용함으로써

더 최적화된 모델 크기와 높은 객체 검출 성능, 빠른 모델

연산처리 속도를 보이게 된다.

4. 데이터셋 구축

제안하는 라벨 결함 검출 시스템의 객체 검출 모델에 학

습하기 위해 본 논문에서는 그림 6과 같이 데이터셋을 구축

하였다. 라벨은 그림 6에 포함된 세 종류의 형태로 되어있

으며 숫자와 영문자는 단어 하나 당, ‘제조’와 ‘까지’는 함께

지정하여 검출한다. 따라서 문자 데이터는 숫자 0∼9의 10

자, 영문자는 숫자 0, 1과 유사한 ‘O’, ‘I’를 제외한 24자, ‘제

조’, ‘까지’를 포함해 36개로 구성되어있다. 데이터셋에는 라

벨 영역의 Bounding box와 라벨에 포함된 각 문자의 종류,

Bounding box의 정보가 포함되어 있는데 Bounding box의

정보는 Bounding box 중심의 X, Y 좌표, 라벨의 가로, 세로

의 길이 순서로 저장되어있다. 이 때 좌표와 길이는 이미지

의 X, Y 크기로 정규화한 형태로 저장된다. 3.3에서 서술한

Two-Stage 객체 검출 방법의 Label Area Detection

Network는 라벨 영역의 정보만 학습해 이미지에서 라벨 영

역을 찾고, Character Detection Network는 라벨 영역만 잘

라낸 이미지와 문자 정보들을 학습해 문자열을 검출한다.

이를 위해 라벨의 Bounding box 정보를 사용하여 이미지를

재가공해 라벨 영역만 포함된 이미지를 얻어서 Character

Detection Network의 학습에 사용한다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

1. 실험 설계

제안하는 라벨 검사 시스템의 정확도와 연산속도에 대한

타당성을 검증하기 위해 고사양 데스크톱 환경이 아닌 실제

생산공정에서 사용될 수 있는 저사양의 엣지 컴퓨팅 연산
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Model

One-Stage

Approach
Two-Stage Approach

Model

FLOPs

[×10
10]

F1-Score

Stage-One

FLOPs

[×1010]

Stage-Two

FLOPs

[×1010]

F1-Score

Number

Accuracy

(%)

Word

Accuracy

(%)

Processing

Time (ms)

SF-YOLO 2.552 0.31 2.523 2.551 0.97 99.5 66.7 478

YOLOv3-tiny 5.505 0.40 5.448 5.504 0.96 98.5 61.5 806

YOLOv4-tiny 6.845 0.24 6.787 6.843 0.97 99.5 65.9 1,004

YOLO v3 65.573 0.89 65.304 65.560 0.95 98.8 65.9 8,768

표 1. Two-Stage와 One-Stage 검출 방법의 성능 비교

Table 1. Comparison of performance of Two-Stage and One-Stage detection approach

장치 (Amlogic S912 - Octa-core ARM Cortex-A53)를 사용

하여 실험을 수행하였다. 일반적으로 데스트톱의 환경

(NVIDIA 사의 GeforceRTX 2070 SUPER, 9.6062 TFLOPS)

은 TFLOPS (FLoating point OPerations per Second) 단위이

고 엣지 컴퓨팅에서 사용되는 임베디드 연산장치 (Amlogic

S912 - Octa-core ARM Cortex-A53, 5.1 GFLOPS)는

GFLOPS 단위이기 때문에 연산처리의 성능은 1000배 이상의

차이로 상당히 모델 연산 성능의 제약이 있다.

제안하는 시스템에서 사용하는 데이터셋은 74개의 다른

겉면 색, 문자열들을 포함한 제품 박스를 컨베이어벨트에서

다른 시간대에 촬영한 232장의 제품 이미지로 만들어졌다.

컨베이어벨트의 다른 시간대에 촬영한 이미지를 사용한 이

유는 제품이 컨베이어벨트 위에서 움직이는 상황을 고려하

여 여러 위치에서 촬영함으로써 다양한 위치의 제품 검출이

가능하게 하기 위함에 있다. 구축된 데이터셋에서 139장은

학습, 30장은 검증. 63장은 테스트에 사용하였다. 학습은 대

표적인 YOLO 프레임워크인 Darknet [25]에서 수행하였으

며, 모델의 학습률인 Learning Rate는 0.001, 학습의 한 회

반복될 때 사용하는 이미지 개수인 Batch Size는 64, 전체

학습이 이루어지는 반복수인 Max Batch는 200,200 으로 설

정해 충분한 학습이 이루어지게 하였다.

2. 제안하는 시스템의 성능 비교

이 절에서는 제안하는 시스템의 설계 타당성을 검증하기

위해 제안하는 방법인 Two-Stage 객체 검출 방법과 전체

제품 이미지를 사용해 한 번의 과정으로 문자를 검출하는

One-Stage 방식을 비교한다. 각 방법의 자체 성능을 검증하

기 위해 구축한 테스트 데이터셋을 사용했으며 검출 정확도

의 비교는 F1-Score를 사용한다. F1-Score는 Precision과

Recall의 조화평균으로 계산되는데, 검출 결과의 Precision과

Recall을 모두 고려한 검출 정확도를 알 수 있는 지표이다.

그리고 각 방식의 모델 처리 속도에 대한 비교는 사용하는

연산 장치의 성능이나, 모델을 사용하는 소프트웨어에 따라

달라질 수 있다. 따라서 시스템의 연산처리 속도를 비교하

기 딥러닝 모델 자체의 연산량을 비교하는 FLOPs

(FLoating point OPerationS)를 사용했다. 그리고 제안하는

시스템에서 사용하는 SF-YOLO의 성능을 입증하기 위해서

다른 객체 검출 모델들인 YOLO v3, YOLOv3-tiny,

YOLOv4-tiny [25]를 학습하여 결과를 비교한다.

표 1의 결과에서 One-Stage는 한 모델만 사용해서 검출

을 진행하고 Two-Stage 방법은 두 모델을 사용하기 때문

에 전체 모델의 FLOPs는 Two-Stage 방법의 0.5배이며, 이

를 통해 연산처리 속도는 2배 차이가 난다는 것을 알 수 있

다. 하지만 One-Stage에서 경량화 모델들은 F1-Score가

0.34, 0.41, 0.24로 라벨 검사에서 사용하기 어려운 성능을 보

인다. Two-Stage 방법은 비록 연산처리 속도는 One-Stage

에 비해 느리지만 경량화 모델의 F1-Score가 0.97, 0.96,

0.97로 크게 향상되었음을 확인할 수 있다. One-Stage에서

가장 높은 F1-Score를 보유한 YOLO v3은 모델의 연산량

이 65.573×1010FLOPS인데, Two-Stage의 SF-YOLO의 총

연산량인 5.074×1010FLOPS보다 12배 이상 차이가 나기 때

문에 처리 속도가 매우 느린 것을 확인할 수 있다. 따라서

각 모델들의 F1-Score도 낮고 FLOPS가 커서 연산처리 시

간이 많이 소요되는 One-Stage 방법은 실시간 검출에 적절

하지 않은 방법이라는 것을 알 수 있다.

표 1의 Number Accuracy와 Word Accuracy는 비교 모

델들의 문자, 숫자 검출 정확도와 직접 개발한 안드로이드

기반 소프트웨어에서의 처리 시간을 비교하였다. 실제 문자,

숫자 검출 정확도 비교를 위해 테스트 데이터셋에 포함된

숫자 1221자와 영문자 69자에 대해 출력 결과의 정확도를

비교하였다. 표 1에서 알 수 있듯이 연산량이 가장 작은

SF-YOLO를 사용했을 때 478ms로 가장 빨랐고

Two-Stage에서 가장 높은 F1-Score를 보임으로써 초당 2

회의 라벨 검사를 진행함으로써 실시간 검사에 적절하다는

것을 알 수 있다.

문자 검출 정확도에 대해서, 표 1에서 알 수 있듯

Two-Stage에서의 경량화 모델들의 F1-Score는 0.96 이상

으로 높았다. 숫자 검출의 정확도는 모든 모델이 98% 이상

으로 높았는데 SF-YOLO와 YOLOv4-tiny가 99.5%로 가장

높았다. 하지만 문자 검출의 정확도는 YOLOv4-tiny와

YOLOv3는 65.9%였고 SF-YOLO는 66.7%로 가장 높았다.

문자 검출은 SF-YOLO가 가장 많이 정확하게 검출하였지

만 모든 경량화 모델의 문자 검출 정확도는 숫자 검출 정확

도에 비해 낮았다. 현재 구축한 데이터셋에 사용되는 문자
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의 종류는 ‘제조’, ‘까지’와 같은 문자는 모든 이미지에 포함

되어 있지만 사용하는 영문자에 대해서는 제품의 고유번호

에 들어가는 영문자 1개, 유통기한의 ‘EXP’ 부분에만 영문

자를 사용하기 때문에 다양한 영문자를 학습하기에는 데이

터셋의 양이 다소 부족한 것으로 보인다. 엣지 컴퓨팅 시스

템을 사용하는 스마트 팩토리에서는 제품을 생산할 때마다

제품의 영상 데이터를 얻을 수 있기 때문에 제조 공정 중

얻을 수 있는 추가 제품 데이터들을 데이터셋에 추가하고,

이전에 학습된 가중치에서 추가적으로 학습을 수행함으로써

이를 해결할 수 있을 것이다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 엣지 컴퓨팅 장치에서 라벨 검사가 가능한

Two-Stage 객체 검출 기반의 라벨 검사 시스템을 제안하

였다. 제안하는 시스템은 Label Area Detection Network에

서 라벨 영역을 찾고 Character Detection Network에서 라

벨 영역 문자를 검출하는 Two-Stage 객체 검출 방법을 사

용함으로써 경량 딥러닝 모델로도 정확한 라벨 검사를 가능

하게 하였다. 또한 검사를 위한 객체 검출 모델로 연산량을

줄이면서 검출 정확도까지 향상한 최적 경량화 모델인

SF-YOLO를 사용해 빠르게 라벨 검사를 가능하게 하였다.

제안하는 시스템은 저사양의 안드로이드 기반 임베디드

보드에서도 정확하게 라벨 검사를 수행할 수 있기 때문에

시스템 구축비용이 낮다는 장점이 있다. 따라서 엣지 컴퓨

팅 시스템을 사용하는 스마트 팩토리에 저렴하게 적용할 수

있다. 또한, 제안하는 시스템은 라벨 검사뿐만 아니라 다른

비전 검사 시스템에도 데이터셋만 학습시키면 활용할 수 있

다. 하지만 보다 정확한 검출을 위해서 제품에 대한 적정량

의 데이터 확보가 필요한데, 엣지 컴퓨팅 시스템에서 지속

적으로 데이터를 확보하고 보강할 수 있기 때문에 향후 지

속적인 데이터 확보와 추가적인 현장 적용, 검증을 통해 해

결할 수 있을 것이다. 제안하는 엣지 컴퓨팅 시스템에서의

딥러닝 기반 라벨 검사 시스템을 통해 많은 스마트 팩토리

에서 쉽게 엣지 컴퓨팅 기반의 라벨 검사 시스템을 적용함

으로써, 엣지 컴퓨팅 기반 스마트 팩토리 시스템의 보급과

발전에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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