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요 약  

 
하차대 화물은 크기와 종류에 따라 소형, 중/대형, 이형으로 분류한다. 본 논문은 인스턴스 분할을 활용한 체적 측정을 

통해 3 방향 분류 방법을 제안한다. 제안하는 방법에서는 스테레오 카메라를 이용한 장비에서 높이를 측정하고 실시간 

인스턴스 분할 모델인 Yolact 를 이용해 학습한다. 효율적인 학습을 위해 실제 하차대 환경에서 획득한 약 20000 장을 

학습에 사용하고 약 3000 장을 테스트 데이터로 분리하여 평가하였다. 그 결과 6 종 화물에 대해서 99.35%의 정확도로 

분류하였으며, 이를 통해 높이 센서 값과 인스턴스 분할 결과를 결합한 체적 측정에서 97.44% 정확도로 소형, 중/대형, 

이형의 3 방향의 높은 정확도 결과를 얻어냈다. 

 

그림 1. 하차대 3 방향 분류 전체적인 프로세스 

 

Ⅰ. 서 론  

본 논문은 하차대 화물을 자동으로 소형, 중/대형, 

이형으로 분류할 수 있는 방법에 관한 연구이다. 현대 

사회에서는 홈 쇼핑, 온라인 쇼핑 등 다양한 방법으로 

상거래가 빠르게 발달하고 있으며, 이러한 상 거래 

발달로 인해 국내 택배 시장도 나날이 커져가고 있다. 

2021 년 기준 국내 택배 물량은 하루 평균 약 1000 만 

개에 이르며, 빠르게 택배 시장의 발달로 이어지고 있다. 

이러한 상황에서 자동화를 통한 비용 절감과 빠르고 

정확한 분류 기능을 제공함으로써 효율을 높이는 작업은 

택배 시장 만이 아닌 물류 시장에서 가장 중요한 요소로 

자리잡고 있다. 박스 등의 정형 화물은 화물의 형태가 

정형화 되어있는 데 반해 비정형 화물은 모양과 

생김새가 정해져 있지 않아 분류하기 어려운 점이 있다. 

이러한 문제를 해결하고자 전통적인 분류 방법은 이미지 

특징을 배우는 Support Vector Machine(SVM), K-

Nearest Neighbors(KNN) 등 여러 다양한 방법을 통해 

화물 분류를 진행해 오고 있다. 최근 하드웨어 발전과 빅 

데이터 확보로 인해 이미지로부터 특징을 학습하는 

방법인 딥 러닝을 이용한 화물 연구가 진행되고 있다[4]. 

그림 1 은 하차대 3 방향 분류의 전체적인 프로세스이다. 

하차대에서 Barcode Reader(BCR) 장비를 통해 

송장번호를 스캔하고 스테레오 카메라 장비를 통해 1 차 

가로, 세로, 높이를 측정한다. 이를 통해 Vision 

인식기에서 6 종 화물 분류를 진행하며 최종적으로 

스테레오 장비에서 나온 높이 값 및 인스턴스 분할을 

통한 체적 측정 결과를 통해 3 방향(소형, 중/대형, 

이형)을 판단한다. Vision AI 인식을 통한 화물 종류 

구분 및 체적 측정 기술을 도입하여 정확하고 빠른 화물 

분류 서비스를 도입한다면 인건비 절감, 속도 및 정확도 

향상 등의 이점을 기대할 수 있다. 적용한 기술과 정확도 

결과를 본문에서 확인할 수 있다. 

※ 데이터 클래스 정보, 데이터 저작권 이슈로 미공개 

 

 

 

그림 2. 3 방향 분류 결과 

 



Ⅱ. 본론  

본 논문에서 비교한 인스턴스 분할 모델로는 

Yolact[1,3], YolactEdge[2]를 이용하였다. 동일한 비교 

실험을 위해 기본적인 Backbone 은 Resnet101[5]을 

사용하였으며 이를 통해 6 종 화물을 분류하였으며 이를 

통해 스테레오 카메라 장비에서 측정된 화물 높이 값 및 

인스턴스 분할 결과로 통합 측정하여 3 방향(소형, 

중/대형, 이형) 분류를 수행한다. 그림 2 는 인스턴스 

분할 및 스테레오 카메라 장비 결과를 결합한 3 방향 

분류 결과를 보여준다. 학습 데이터로 21092 장을 

이용하여 모델을 학습하였으며, 3244 장을 테스트 

데이터를 구성하여 모델을 검증하였다. 

 

표 1. 6 종 화물 정확도 결과 

 

실제 화물의 분석을 위해 다양한 하차대에서 얻은 

데이터를 활용하여 비교하였으며, Yolact 모델 및 

YolactEdge 모델로 비교 실험을 진행하였다. 표 1 은 

테스트 데이터에 대한 6 종 화물 인식률 결과이다. 

위 6 종 화물을 체적 값에 따라 최종적으로 3 방향 

분류를 진행하게 되는데 이를 위해 스테레오 카메라 

센서의 높이 값이 필요하다. 이전에 얻었던 높이 센서 

값과 분할 결과의 조합을 통해 최종 3 방향 결과를 얻을 

수 있다. 표 2 는 3 방향 분류에 대한 결과이다. 

 

 Yolact YolactEdge 

소형 89.77% 89.38% 

중/대형 99.05% 97.68% 

이형 95.86% 95.59% 

Average  97.44% 96.55% 

표 2. 3 방향 분류 정확도 결과 

 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 실용적이고 효과적인 하차대 화물을 

분류하기 위한 방법에 관한 연구를 진행하였다. 스테레오 

카메라 장비와 인스턴스 분할 결과를 통한 3 방향 분류 

결과는 99% 이상의 좋은 결과를 얻어 냈으며 실제 

로지스틱스 분야에 다양하게 활용할 수 있다. 이를 통해 

정확한 분류 기능을 제공함으로써 효율을 높이는 화물 

자동화 분류를 이용한다면 그에 따른 비용 절감과 

인건비 절약에 많은 도움이 될 것이다. 
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 Yolact YolactEdge 

A 99.89% 100% 

B 99.58% 99.44% 

C 99.83% 100% 

D 97.97% 96.68% 

E 98.88% 100% 

F 98.92% 98.64% 

Average 99.35% 99.17% 


