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[Abstract]

In this paper, we propose an algorithm to measure the accumulated status of scrap boxes where 

metal scraps are accumulated. The accumulated status measuring is defined as a multi-class classification 

problem, and the method with deep learning classify the accumulated status using only the scrap box 

image. The learning was conducted by the Transfer Learning method, and the deep learning model was 

NASNet-A. In order to improve the accuracy of the model, we combined the Random Forest classifier 

with the trained NASNet-A and improved the model through post-processing. Testing with 4,195 data 

collected in the field showed 55% accuracy when only NASNet-A was applied, and the proposed 

method, NASNet with Random Forest, improved the accuracy by 88%.

▸Key words: Deep Learning, Accumulated status Measuring, CNN, Transfer Learning,

Machine Learning 

[요   약]

본 논문에서는 금속스크랩이 쌓이는 스크랩박스의 적치 상태를 측정하는 알고리즘을 제안한다. 

적치 상태 측정 문제를 다중 클래스 분류 문제로 정의하여, 딥러닝 기법을 이용해 스크랩박스 촬

영 영상만으로 적치 상태를 구분하도록 하였다. Transfer Learning 방식으로 학습을 진행하였으며, 

딥러닝 모델은 NASNet-A를 이용하였다. 더불어 분류 모델의 정확도를 높이기 위해 학습된 

NASNet-A에 랜덤포레스트 분류기를 결합하였으며, 후처리를 통해 안전성을 높였다. 현장에서 수

집된 4,195개의 데이터로 테스트한 결과 NASNet-A만 적용했을때 정확도 55%를 보였으며, 제안 

방식인 Random Forest를 결합한 NASNet은 88%로 향상된 정확도를 달성하였다.

▸주제어: 딥러닝, 적치 상태 측정, CNN, 전이 학습, 머신 러닝
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I. Introduction

금속스크랩이란 금속 제품을 만들 때 생기는 금속 부스

러기로 제품으로 사용 불가한 철판이나 금속 자재이다. 금

속 제품 가공을 거치고 나면 스크랩박스에 금속 스크랩을 

쌓아두는데, 스크랩박스가 쌓인 정도를 작업자들이 육안으

로 확인한 뒤 스크랩박스를 비운다. 이는 수시로 작업자가 

스크랩박스에 가서 확인해야 하므로 작업자의 번거로움을 

초래한다. 또한 금속스크랩이 쌓이는 속도나 쌓이는 시점

이 균일하지 않기 때문에, 작업자가 확인하기 전 스크랩박

스가 넘칠 위험성도 존재한다. 금속스크랩이 과도하게 쌓

일 경우, 스크랩박스를 비우는 작업에도 차질이 생기기도 

한다. 그러므로 금속스크랩이 스크랩박스에 어느 정도 쌓

였는지의 판단을 자동화 할 필요성이 있다.

자동화를 위한 기존 방법으로는 스크랩이 쌓임과 동시

에 비우는 설비를 설치하는 방법[1]이 있으나 이는 대량의 

설비 설치비용을 필요로 한다. 또한 센서를 이용한 자동화 

방법[2]도 존재하나, 이는 계근 장치와 LiDAR 센서 등이 

필요해, 추가 설치비용이 발생한다. 이에, 본 논문에서는 

기존 공정에 영향을 주지 않으면서도 추가 비용을 줄이는 

방법인 딥러닝 기법을 스크랩박스 적치 상태 측정의 자동

화 방법으로 채택하였다. 그림 1은 제안 알고리즘 활용의 

산업 현장 시나리오를 나타낸다.

Fig. 1. Scenario for Using Algorithms in Industrial Fields

본 논문에서는 딥러닝 기법을 이용한 스크랩박스 적치 

상태 측정 알고리즘을 개발하였다. 제안 방법은 별도의 센

서나 장치를 구입할 필요 없이 기존에 설치되어 있는 

CCTV 영상으로 촬영된 스크랩박스 이미지로만 적치 상태

를 판단하는 것으로 한다.

CNN(Convolutional Neural Network)[3]을 이용하였으

며, 그 중에서 NASNet-A[4] 모델을 transfer learning[5]

하여 적치 상태 측정에 이용하였다. 또한 모델의 성능 향상을 

위하여, 학습한 NASNet-A 모델을 특징 추출기로 이용하고 

Random Forest[6] 알고리즘을 적치 상태 판단 분류기로 

이용하여, 인식 성능을 향상시킬 수 있었다. 

더불어, 실제 산업현장에서는 스크랩박스를 비우기 전

엔 금속스크랩이 계속 쌓이기만 하므로, 산업현장에 테스

트 시 안정된 결과를 낼 수 있도록 모델이 예측한 값의 신

뢰도를 이용한 후처리 방식을 적용하였다.

II. The Proposed Scheme

1. Related works

1.1 Data

본 논문에서는, 기존에 설치된 CCTV로 스크랩박스를 

촬영한 동영상에서 프레임을 추출해 데이터로 활용하였다. 

금속스크랩의 종류가 달라도 적치 상태를 잘 판단하는지 

테스트하기 위해, 테스트 데이터와 학습 데이터는 촬영일

을 각각 다르게 해서 수집하였다. 데이터 라벨링은 라벨링 

툴을 개발하여 그림 2와 같이 적치 상태 판단 기준선을 기

준으로 라벨링을 진행하였다.

Fig. 2. Labeling tool‘s Sample image

적치 상태 판단기준은 10퍼센트 단위의 다중 분류와, 

스크랩박스를 비우는 도중인지의 여부를 판단하는 9개의 

분류로 정의하였다. 이 때, 70퍼센트 이상일 경우 스크랩

박스를 비우는 것이 이상적이라는 현장의 의견을 반영하

여, 적치 상태 70퍼센트 이상은 하나의 클래스로 구성하였

다. 클래스명과 클래스 별 데이터 수는 다음과 같다. 표 1

은 본 논문에서 수집한 클래스별 학습 데이터 개수이다. 

총 99,603장의 데이터로 학습을 진행하였다.
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class name number of data

0~10% 7,561

10~20% 11,125

20~30% 6,404

30~40% 11,783

40~50% 16,646

50~60% 15,404

60~70% 18,620

70~100% 7,783

clear 4,277

Total 99,603

Table 1. Training data

1.2 Accumulated status measuring algorithm

적치 상태 측정 알고리즘은 10퍼센트 단위로 어느 적치 

상태인지 판단하고, 스크랩박스를 비우고 있는 중인지의 

여부까지 판단하도록 하여 총 9개의 클래스로 분류하는 알

고리즘이다.

그림 3은 본 논문에서 제안하는 스크랩박스 적치 상태 

측정 알고리즘 블록도를 보여준다. 우선, transfer 

learning 방식으로 CNN 모델을 학습시킨 뒤, 학습된 

CNN 모델을 feature extractor로 사용한다. 이후 학습된 

CNN 모델에서 추출된 4032차원의 특징을 랜덤 포레스트 

분류기에 넣어 적치 상태를 판단하도록 한다. 또한 추가적

으로 후처리를 적용하여 산업 현장 적용 시 일관된 결과를 

낼 수 있도록 알고리즘을 구성하였다.

Fig. 3. Accumulated Status Measuring Algorithm

1) NASNet

적치 상태 측정에 사용한 모델은 구글에서 만든 

NASNet-A를 사용하였다. NASNet은 도메인 데이터에 맞

춰 최적의 모델 구조를 찾아가는 모델로서, NASNet-A는 

cifar10 데이터로 학습하여 효과가 좋은 cell을 이미지넷

[7] 데이터에 적용해 만들어진 cell 중 상위 250개를 사용

한 모델이다. imagenet으로 사전학습 된 NASNet-A 모델

을 마지막 layer를 제거하고 적치 상태 측정 클래스 수에 

맞게 dense layer를 추가하였다.

2) NASNet with Random Forest

NASNet기반의 적치 상태 측정 알고리즘의 정확도 향상

을 위해, 본 논문에서는 앙상블 기법을 사용하는 랜덤 포

레스트 알고리즘을 분류기로 적용하였다. 전통적인 분류기

와 CNN을 결합하는 시도는 분류기의 성능 향상을 위해 

[8]과 같이 시도되어 왔다. 그 중에서도 [9]에서는 앙상블 

베이스의 predictor와 CNN이 상호 보완적인 관계가 있다

고 기술한다. 기존 연구에서는 transfer learning으로 추

출한 피처를 활용한 경우가 드물었기 때문에, transfer 

learning을 통해 학습시킨 CNN에서 추출한 피처에도 전

통적인 classifier를 활용하는 것이 효과가 있는지를 확인

해보고자 했다. 더불어, 앙상블 모델을 통해 오버 피팅을 

방지하고 분류기의 성능을 향상시킬 수 있기 때문에, 적치 

상태의 구분이 모호한 경우에 대해 잘 적용될 수 있을 거

라는 점에 근거하여 랜덤 포레스트를 도입하였다. 

이를 위해, 기존에 학습한 NASNet의 dense layer를 

제거하여, global average pooling을 거친 4032차원의 

특징 벡터를 추출하고, 4032차원의 특징 벡터들과 라벨 

정보를 활용하여 랜덤포레스트 알고리즘을 학습시켰다. 

랜덤포레스트 알고리즘은 다수의 의사결정트리를 학습

시켜서 하나의 모델을 생성하는 앙상블 기법의 알고리즘

이다. 훈련 데이터 중 균일한 확률 분포에 따라 반복적으

로 샘플링을 하는 bagging을 통해 여러 개의 의사결정트

리를 학습시키고 여러 트리의 예측 결과를 모아 voting을 

통해 예측을 진행하는 알고리즘이다. 그림 4는 랜덤포레스

트 알고리즘이 어떻게 작동하는지를 나타낸다.

Fig. 4. Random Forest Algorithm
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3) 후처리

금속스크랩이 쌓이는 스크랩박스의 특성 상, 금속스크랩

이 쌓이는 방향과 금속스크랩 재질에 따라 육안으로도 판단

이 불명확한 변수가 존재하였다. 실제 산업현장에 적용 시, 

다른 클래스로 판단하지 않고 균일하게 예측할 필요가 있었

다. 또한 육안으로 보기에 금속스크랩이 가라앉아서 눌리더

라도 스크랩박스를 비우기 전에 이전보다 낮은 클래스로 예

측하지 않도록 할 필요성이 있었다. 이에, 본 논문에서는 후

처리를 적용하여 균일하게 예측을 진행하도록 하였다.

3-1) 적치 상태 예측 조건

confidence : 현재부터 이전 50개 probability의 평균 

� hard voting[10] : 이전 20개 결과를 모아서 결과 중 

가장 많이 나온 클래스를 결과로 함

� 면적 비율 : 20개 결과의 현 클래스 confidence 합

과 다른 클래스의 confidence 합의 비율을 비교

� clear(스크랩박스를 비우는 경우) 이후일 경우를 제

외하고는 이전 클래스로 넘어가지 않도록 결과 제한

3-2) 다음 클래스로 예측하는 조건 

  if 다음 클래스의 confidence > 0.1 :

    현재부터 이전 시점 confidence합(면적)을 구해 비

율 계산

  현재 클래스 : 0_10 ~ 70_100인 경우 

  if entropy < 1.4 :

    현재부터 이전 10개 confidence를 hard voting 

    if hard voting result == 'clear' :

      result = 'clear'

    elif 다음 클래스 confidence가 0.1 이상 :

      if 면적 비율 조건 만족 :

        result = 다음 클래스 

  현재 클래스 : clear인 경우 

  if entropy < 1.4 :

    현재부터 이전 10개 confidence를 hard voting하

여 hard voting 결과를 결과로 함

  if 현재 클래스 지속 횟수 >= 50 :

    이전 10개 confidence hard voting하여 hard 

voting 결과를 결과로 함

또한 연속적으로 금속 스크랩이 쌓인다고 가정하기 때

문에 이전 클래스로 되돌아가는 경우는 없으므로, 이전 클

래스로는 되돌아가지 않도록 제한을 두었다.

III. Experiment

학습 데이터를 수집한 날과 다른 날에 수집한 테스트 데

이터 4,396장에 대하여 정확도를 비교하였다. 표 2는 본 논

문에서 사용한 테스트 데이터의 클래스별 데이터 개수이다.

class name number of data

0~10% 503

10~20% 460

20~30% 409

30~40% 498

40~50% 491

50~60% 550

60~70% 464

70~100% 502

clear 519

Total 4,195

Table 2. Test data

본 논문에서는 테스트 데이터를 이용하여, 20, 30, 50, 

80, 90 에폭일 때의 NASNet weight에 대해서 NASNet만 

적용한 알고리즘과 NASNet과 RandomForest를 같이 적

용한 알고리즘의 성능을 테스트하였다. NASNet은 이미지

넷 데이터에 맞춰진 weight를 초기값으로 해서 스크랩박

스 데이터로 전 층을 fine-tuning하였다. 표 3는 에폭별 

NASNet과 NASNet 과 RandomForest를 같이 적용한 모

델의 테스트 정확도이다.

Methods Epoch Accuracy

NASNet

20 51%

30 55%

50 52%

80 58%

90 45% 

NasNet 

with 

Random Forest 

20 68%

30 70%

50 66%

80 76%

90 80%

Table 3. Experimental Result

표 3에서 볼 수 있듯, NASNet만으로 테스트 시, 30에

폭에서 가장 높은 정확도를 보였으나, Random Forest 분
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류기를 적용했을 때에는 90에폭인 NASNet에 Random 

Forest를 적용했을 때, 가장 높은 정확도를 보였다.

Methods Accuracy

NASNet 55% 

NASNet with Random Forest 80%

NASNet with Random Forest 

and post processing
88%

Table 4. Experimental Result

표 4는 NASNet일 경우와 NASNet과 Random Forest

를 같이 적용한 경우, 후처리까지 적용한 세 가지 경우에 

대해서 정확도 변화를 보여준다. NASNet에 Random 

Forest 분류기를 적용한 경우 성능이 크게 향상됨을 알 수 

있었다. 또한 로직을 적용하여 다른 클래스로 예측하는 경

우를 최소화하여, 정확도가 향상했음을 확인할 수 있었다.

그림 5는 90에폭으로 학습한 NASNet에 Random Forest 

분류기를 적용하여 테스트한 결과 혼동 행렬(confusion 

matrix)이고, 그림 6은 동일 모델에 후처리를 적용하여 테스

트한 결과 혼동 행렬이다. 다른 클래스로 예측하는 정도가 

줄어들고 안정적으로 예측함을 확인할 수 있다.

Fig. 5. Confusion Matrix – NASNet with Random Forest 

그림 7은 테스트 결과를 시각화한 그래프이다. 그래프

를 보면 다른 클래스로 예측하는 경우를 로직을 통해 최소

화하고 있음을 관측할 수 있다.

Fig. 6. Confusion Matrix – NASNet with Random Forest 

and post processing

Fig. 7. Test Result Line Plot

IV. Conclusions

본 논문에서는 금속스크랩을 담는 스크랩박스의 적치 

상태를 측정하기 위한 딥러닝 알고리즘을 개발하였다. 현

장에서는 스크랩박스의 적치 상태가 70% 이상일 때 비우

는 것을 기준으로 하고 있다. 그러나 모니터링이 자동화되

어있지 않기에 담당자가 수시로 확인한 뒤, 넘침을 방지하

기 위해 70% 이하일 경우에도 미리 비우는 경우가 다수 

존재하였다. 그로 인해 적치 상태가 70% 이상인 데이터 

수집에 어려움이 있었다.

또한, 금속스크랩의 특성상, 스크랩박스 적치 상태를 육안

으로도 확인하기 애매한 경우가 다수 존재하여, 테스트 시, 

앞뒤로 한 클래스씩 혼동하는 경우가  존재했다. 또한 비우는 

도중의 이미지가 다른 클래스의 이미지와 구분이 어려운 탓

에, 전이학습 만으로는 55%의 낮은 정확도를 얻었다.
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그럼에도 불구하고 CNN으로 추출한 피처에 앙상블 분

류기를 적용하여 비우는 도중의 이미지를 80% 이상의 정

확도로 구분하는 것을 확인하였다. 또한 후처리 로직을 적

용해서 유사 클래스로 혼동하는 수를 줄였고, 결과적으로 

정확도를 88%까지 높일 수 있었다. 이를 통해 기존에 작

업자가 주기적으로 확인해야 했던 불편함을 줄이고, 적치 

상태 파악을 놓쳐 스크랩박스가 넘침으로 인한 안전사고

의 위험성을 감소시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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