
1. 서  론

최근 협동 로봇과 서비스 로봇들의 폭넓은 보급과 기계학

습 분야의 급속한 발전으로 인하여[1,2], 사전에 지시된 동작만

을 반복적으로 수행하는 것이 아니라 센서를 사용하여 물체를 

인식하고 지능적으로 물체를 조작할 수 있도록 하게 하는 연

구들이 활발히 진행되고 있다[3,4]. 이러한 지능적 물체 조작을 

위해서는 물체를 인식하고 그 3차원 위치를 추정하는 능력이 

필수적으로 요구된다. 이를 위해서는 RGB 이미지로부터 물
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[Fig. 1] ARC 2021 Simulation environment
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체를 우선 인식하고[5] 깊이 이미지를 사용하여 인식된 물체

들의 3차원 위치 추정을 하는 방법이 일반적이다. 이 경우 물

체 인식을 위해서는 데이터 라벨링이 간편하고 다양한 환경에

서 우수한 인식 성능을 보이는 YOLO 알고리즘이 폭넓게 쓰이

고 있다. 특히 [Fig. 1]과 같이 제한된 시간에 다수의 물체를 학

습하여야 하는 로봇 대회의 경우 대부분의 출전 팀들이 YOLO

기반 알고리즘을 사용하고 있으며[6-8], 본 연구팀 또한 [Fig. 2]

에서 볼 수 있듯이 YOLO기반 알고리즘을 사용하여 다수의 로

봇 대회에서 우수한 결과를 내어 온 바 있다[9]. 

하지만 YOLO 알고리즘은 물체의 바운딩 박스만을 출력하

기 때문에 혼재된 상황에서 물체들 간의 구분에 한계가 있다. 

2021년 개최된 국제 로봇 컨테스트 인공지능 로봇 챌린지 

2021 (ARC 2021) 대회의 경우 [Fig. 3]에서 볼 수 있듯이 이러

한 YOLO 알고리즘의 단점들이 크게 부각되는 상황으로, 광

각 카메라로 인한 왜곡과 다수의 높이가 높은 물체들의 사용

으로 바운딩 박스의 중첩이 매우 많이 일어나 기존 YOLO 기

반 3차원 위치 추정 알고리즘의 성능이 크게 저하되게 된다. 

본 논문에서는 기존에 사용하였던 YOLO 기반 물체 인식 

및 추정 알고리즘을 소개하고, 혼재된 상황에서 물체들의 종

류와 3차원 위치를 정확히 추정하기 위하여 픽셀 단위의 Mask

를 출력하는 물체 인식 알고리즘인 Mask R-CNN을 사용한 3

차원 물체 인식 알고리즘을 소개한다. 마지막으로 YOLO의 

빠른 라벨링 효율을 유지하면서 혼재된 환경에 대응할 수 있

도록 하기 위하여, 깊이 이미지 기반 클러스터링과 우선 순위 

기반 클러스터 처리 알고리즘을 도입한 개선된 YOLO 기반 물

체 인식 및 추정 알고리즘을 제안한다. 개발된 알고리즘들은 

시뮬레이션 환경과 실제 로봇을 사용하여 성능이 검증되었고, 

실제 ARC 대회에서 사용되어 우수한 결과를 보였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존의YOLO 기

반 3D 물체 인식 및 위치 추정 알고리즘을 소개하고 이를 ARC 

2021 환경에 적용 시의 문제점에 관하여 서술한다. 3장에서는 

Mask R-CNN을 RGB 인식용으로 사용한 알고리즘을 제시하

고, YOLO 기반 알고리즘과 ARC 2021 환경에서 비교한 내용

에 대해 서술한다. 4장에서는 혼재된 환경을 위하여 개선한 

YOLO 기반 3D 물체 인식 알고리즘을 소개하고, 5장에서는 

물체들과 충돌 없이 로봇팔을 사용하여 물체를 파지하게 하는 

파지 및 경로 계획 알고리즘에 관해 설명한다. 6장에서는 ARC 

2021 환경에서의 알고리즘 성능 비교 결과를 제시하고, 7장에

서는 실제 로봇을 사용한 알고리즘 성능 비교 결과를 제시한

다. 마지막 8장에서는 결론을 서술한다.

[Fig. 2] YOLO based 3D Object Recognition using Toyota HSR Home Service Robot 

[Fig. 3] Camera setup and YOLO result of the ARC 2021 Environment
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2. YOLO 기반 물체 인식 및 위치 추정

본 연구팀은 YOLO 알고리즘을 이용한 [Fig. 4]와 같은 3차

원 물체 인식 및 위치 추정 알고리즘을 개발, 사용하여 왔다. 

여기서는 이 알고리즘에 대해 간단히 소개하고, 이를 ARC 환

경에 적용시 문제점에 대하여 서술한다.

2.1 2D Object Detection

첫 단계로 YOLO 알고리즘을 사용하여 RGB 이미지로부터 

물체들의 종류와 바운딩 박스를 얻어낸다. 물체 인식 성능을 

향상시키기 위하여 초기 데이터를 사용한 학습 후 인식율이 

떨어지는 위치들을 찾아 수동으로 추가 데이터를 생성한 후 

학습을 반복하는 방법을 사용하였다.

2.2 Point Cloud Segmentation and filtering

물체들의 종류와 바운딩 박스를 얻어낸 후에는 대응하는 깊

이 이미지를 각 물체별 바운딩 박스로 자른 뒤 3차원에 투영하여 

물체별 포인트 클라우드를 생성한다. 여기 에는 주위의 벽이나 

근처의 다른 물체들이 포함되어 있을 수 있기 때문에 RANSAC 

알고리즘으로 얻은 평면 정보를 사용하여 벽에 해당하는 점들

을 제거하고, K-Nearest Neighbor (KNN) clustering을 적용하여
[10,11] 바운딩 박스의 중심에 가장 가까운 클러스터만을 남긴다.

2.3 3D Pose estimation 

물체를 파지하기 위해서는 물체의 위치와 자세를 추정해야 

한다. 필터링된 물체별 포인트 클라우드에 주성분 분석(PCA)

를 적용하여 해당 물체의 장축과 단축을 구하여 물체의 위치

와 2.5D 자세를 추정하게 된다. 

2.4 Grasp planning

복잡한 형태의 물체를 정확하게 파지하기 위하여, 물체별 

포인트 클라우드로부터 물체의 2D 높이맵을 생성 후 다양한 

파지 위치와 각도를 탐색하여 충돌 없이 물체를 파지할 수 있

는 최적의 파지 방법을 찾는다[12].

2.5 로봇 대회에서의 YOLO 기반 인식 알고리즘 활용

본 연구팀은 이 알고리즘을 사용하여 대규모 국제 서비스 로

봇 대회인 RoboCup@Home과 World Robot Summit에 출전하여 

2021년 양 대회 모두 우승하는 등 매우 우수한 성과를 내어 왔다. 또

한 2018년의 RoboCup@Home과 World Robot Summit 대회 우승팀인 

일본의 Hibikino-Musashi@Home[13]과 2019년 RoboCup@Home 우

승팀인 네덜란드의 Tech United Eindhoven팀[14]도 YOLO 알

고리즘 기반의 3차원 물체 인식 및 위치 추정 알고리즘을 사용

하였다. 

2.6 ARC 2021 환경에 알고리즘 적용시의 문제점

화각이 좁은 카메라를 사용하여 작은 물체를 인식하는기존

의 로봇 대회들과 달리 ARC 환경에서는 높은 물체들과 광각 카

[Fig. 4] YOLO based 3D Object Detection Pipeline

  

[Fig. 5] Performance issue of basic YOLO based algorithm in 

cluttered ARC environment
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메라의 영향으로 [Fig. 3]에서 볼 수 있듯이 바운딩 박스의 중첩

이 다수 발생하고, 그 결과 기존 알고리즘을 적용시 [Fig. 5]와 

같이 인접한 물체들간의 간섭 이 발생하여 위치 추정 성능이 

크게 떨어지는 문제가 발생하였다.

3. Mask R-CNN 기반 물체 인식 및 위치 추정

혼재된 환경에서 물체들의 바운딩 박스가 중첩되는 YOLO 알

고리즘의 단점을 해결하기 위해, [Fig. 6]와 같이 직사각형의 바운

딩 박스가 아닌 픽셀 단위의 Mask 형식으로 각 물체의 정보를 얻

을 수 있는 Mask R-CNN 알고리즘을 사용하여 물체들이 중첩되고 

기울어진 상황에서도 정확한 위치 추정값을 얻어내도록 하였다.

3.1 Mask R-CNN을 활용한 물체 인식

[Fig. 4]에 제시된 파이프라인에서 RGB 인식 부분에서 YOLO 

대신 Mask R-CNN을 대체하여 사용한다. 사각형의 바운딩박

스를 출력하는 YOLO와 달리 Mask R-CNN은 이미지의 모든 

픽셀에 대하여 클래스 값을 출력하기 때문에, YOLO 기반 알

고리즘에서 사용한 벽 정보 필터링 과정 없이 물체별 포인트 

클라우드를 바로 생성할 수 있다. 

3.2 중첩된 물체 경계면의 마스크 축소

Mask R-CNN은 물체의 외형에 매우 근접한 마스크 값을 출력

하지만, 물체가 이미지 상에서 중첩된 경우 마스크의 경계와 실

제 물체의 경계가 수 픽셀 정도의 오차가 발생할 수 있다. 이러한 

경우 마스크를 사용하여 포인트 클라우드를 생성시 깊이 픽셀

이 잘못 분류되어 위치 추 정에 오류가 생길 수 있다. 이 문제를 

해결하기 위하여, 인접한 픽셀이 서로 다른 마스크를 갖는 경우 

해당 부분의 마스크들을 [Fig. 7]과 같이 축소시켜 인접부분의 

오인식을 방지하였다. 결과적으로 물체들이 기울어지고 중첩된 

상황에서도 각 물체들의 정확한 종류와 위치를 얻을 수 있었다. 

3.3 YOLO 알고리즘과의 비교

기존 YOLO 기반 알고리즘의 경우 로봇 대회 환경에서는 

우수한 성능을 보여왔다. 하지만, [Fig. 3]과 같이 광각 카메라

를 사용하고 물체의 높이가 높은 ARC 2021 환경의 경우 물체

가 RGB 화면에서 기울어지고 겹치게 되어 결과적으로 출력

되는 물체들의 바운딩 박스의 중첩이 다수 발생하였다. 이 경

우 물체의 추정 위치가 [Fig. 5]에서 볼 수 있듯이 주위 물체들

의 영향을 받아 오인식되는 오류가 다수 발생하였다. 반면 

Mask R-CNN을 사용한 방법의 경우 [Fig. 6]에서 볼 수 있듯 각 

물체의 마스크를 픽셀 별로 중첩 없이 얻을 수 있다. 따라서 혼

재된 환경에서도 [Fig. 8]처럼 각 물체들의 3차원 위치를 오류 

없이 정확하게 추정할 수 있었다. 

단 Mask R-CNN은 학습 데이터 라벨링시 바운딩 박스 정보만 

입력하면 되는 YOLO와 달리 물체 외부의 정확한 형태 정보를 

라벨링하여야 하기 때문에, Mask R-CNN 기반 알고리즘은 

YOLO 기반 알고리즘에 비해 학습 데이터 생성에 훨씬 오랜 시

[Fig. 6] Comparison of YOLO and Mask R-CNN results

[Fig. 7] Mask shrinking process

  

[Fig. 8] Result of the Mask R-CNN based algorithm in cluttered 

ARC environment
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간이 걸리는 모습을 보여 단시간에 다수의 물체에 대한 빠른 학

습이 요구되는 로봇 대회와 같은 환경에서는 불리한 모습을 보였다.

4. 개선된 YOLO 기반 물체 인식 및 위치 추정

3장에서 제안한 Mask R-CNN 기반 물체 인식 및 위치 추정 

알고리즘은 혼재된 환경에서 발생하는 기존 YOLO 기반 3D 

물체 인식 알고리즘의 단점을 대부분 극복 가능하였으나, 트

레이닝 데이터를 제작하는 시간이 매우 오래 걸려 단시간에 

다수의 물체를 학습하여야 하는 로봇 대회 환경과 같은 경우 

적용이 어려운 문제가 있었다. 

이러한 두 알고리즘의 단점들을 극복하기 위하여, [Fig. 9]와 

같이 데이터 제작 효율성이 높은 YOLO를 RGB 인식 알고리즘으

로 사용하면서 추가적으로 3D 위치 추정 알고리즘을 개선하여 혼

재된 환경에서 오류 없이 물체 위치를 추정할 수 있도록 하였다.

4.1 깊이 이미지 기반 물체 클러스터링

[Fig. 4]에 제시된 기존 3D 물체 인식 파이프라인의 경우 

RGB 이미지로부터 각 물체를 우선 인식 후 그 바운딩 박스 정

보를 기반으로 깊이 이미지를 분할하여 물체별 포인트 클라우

드를 생성하게 된다. 따라서 RGB 물체 인식 알고리즘의 결과

에 따라 물체별 포인트 클라우드에 여러 물체가 들어갈 수 있

게 되어, 물체가 중첩된 경우 오인식이 발생할 수 있게 된다. 

이를 방지하기 위하여 [Algorithm 1]과 같이 우선 깊이 이미지

만을 사용하여 포인트 클라우드를 만들고, 이를 바탕으로 2D 

높이맵(Height map)을 생성한다. 생성된 2D 높이맵 으로부터 

각 물체들을 구분하기 위하여 영역 확대 알고리즘(Region 

growing algorithm)[15,16]을 사용하여 높이맵을 이어진 구획들

로 분할하여 물체별 클러스터를 생성한다. 이후 각 클러스터

에 식 (1), (2)와 같이 주성분 분석(PCA)[17]를 적용하여 각 클러

스터의 위치 및 방향을 추정한다. 
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4.2 우선 순위 기반 높이맵 처리

깊이 이미지만을 사용하여 높이맵을 생성하고 물체별클러

스터로 분할한 후, YOLO 정보를 사용하여 각 클러스터에 해

당하는 물체를 결정한다. 바운딩 박스가 중첩되는 경우를 해

결하기 위하여, 현재 미처리된 물체들의 바운딩 박스들 중 카

[Fig. 9] Improved YOLO based 3D object detection algorithm

[Algorithm 1] Depth image-based object clustering

1  3D_point_cloud ← ProjectTo3D(depth image)

2  2D_height_map ← GenHeightMap (3D_point_cloud)      

3  while any nonzero cell in 2D_height_map do

4.     start_cell ← closest 2D cell in 2D_height_map

5.     cluster[i] ← Region_growing (2D_heigt_map, start_cell)

6.     cluster_stats[i] ← PCA(cluster[i])

7.     delete_cells(2D_height_map, cluster[i])

[Algorithm 2] Priority-based height map processing

1  yolo_bbox, yolo_class ← YOLO(rgb_image)

2  while any bbox in yolo_bbox do 

3    bbox_idx ← find_lowest_bbox_idx(yolo_bbox)

4    cluster_idx= match_cluster (clusters, yolo_bbox[bbox_idx])

5    cluster_class[cluster_idx] ←bbox_idx

6    remove_bbox(yolo_bbox, bbox_idx)

7    remove_cluster(clusters,cluster_idx)
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메라로부터 가장 가까운 바운딩 박스를 우선적으로 뽑고, 그 

바운딩 박스 내부의 점군과 가장 유사도가 높은 클러스터를 

찾아 해당 물체의 클래스를 부여한다. 클래스가 부여된 후에

는 중첩을 막기 위하여 해당 물체에 해당하는 높이맵 클러스

터를 삭제한다. 이 과정을 모든 물체들의 클래스를 얻어낼 때

까지 반복하고, 남는 클러스터는 미확인으로 분류한다. 이 과

정은 [Algorithm 2]에 정리되어 있다.

4.3 YOLO 기반 알고리즘의 개선 결과

YOLO 기반 3D 비전 알고리즘의 단점을 극복하기 위해 깊

이 기반 물체 클러스터링과 우선 순위 기반 높이맵 처리를 도

입한 결과, [Fig. 10]와 같이 물체들이 중첩되거나 광각 왜곡으

로 바운딩 박스가 크게 출력되어 기존 알고리즘이 물체들의 

위치를 오인식하는 경우에도 물체들의 올바른 위치를 오류 없

이 강인하게 인식하는 모습을 보였다. 

5. 파지 및 팔 경로 계획

ARC 2021 대회의 물체들은 대부분 물병과 같이 수직으로 

긴 형태이기 때문에, 수직이 아닌 수평 방향으로 파지를 할 것

이 요구된다. 이 경우 로봇 팔의 손목 부분이 타 물체와 충돌할 

수 있고, 로봇팔의 작업 공간 제한으로 인하여 물체에 접근할 

수 있는 방약에 제약이 존재하기 때문에, 로봇 팔의 작업 공간 

하에서 충돌을 회피하며 물체를 파지할 수 있는 파지 및 팔 경로 

계획이 요구된다.

이를 위하여 각 물체별로 일정 각도로 파지 방향을 샘플링

한 후, 주위 물체와의 안전 거리, 로봇의 작업 공간 한계와 카

메라에서 가까운 정도를 기준으로 각 파지 정책을 평가 후 그 

중 가장 우수한 계획을 선택하여 파지를 실행한다[18]. ARC 

2021 환경에서 파지 계획을 수행한 예는 [Fig. 11]에 제시되어 

있으며, 가능한 파지 계획들은 노란색 화살표, 가장 우수한 파

지 계획이 초록색 화살표로 표시되어 있다. 

6. ARC 2021 환경에서의 실험 결과

개발한 알고리즘들 중 개선된 YOLO 기반 3D 물체 인식 알

(a) (b) (c)

[Fig. 10] Comparison of previous YOLO based algorithm and improved YOLO based algorithm in ARC environment

[Fig. 11] Grasp planning for ARC 2021 environment
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고리즘과 Mask R-CNN 알고리즘을 각각 사용하여 ARC 2021 

대회에 2개의 팀으로 참가하였다. YOLO 학습을 위해서 총 

720장의 라벨링 된 이미지를 만들어 사용하였고, 총 라벨링 시

간에는 약 360분이 소요되었다. Mask R-CNN 학습을 위해서

는 시간 관계상 총 327장의 라벨링 된 이미지를 만들어 사용하

였고, 라벨링에는 약 1000분이 소요되었다. 모델의 학습은 

[Table 1]와 같이 3090 GPU가 장착된 학습용 PC를 사용하여 두 

알고리즘 모두 약 12시간 진행하였고, 대회에서는 i7-8750H 

CPU와 2080 GPU가 장착된 동일한 노트북을 사용하였다. 

RGB와 깊이 데이터가 주어졌을 경우, YOLO 기반 알고리즘

은 대회용 노트북에서 평균 40ms, Mask R-CNN 기반 알고리

즘은 평균 250ms의 시간이 소요되었다.

알고리즘의 성능 테스트를 위하여 ARC 2021환경에서 서

로 성능이 다른 3대의 테스트용 PC를 사용하여 총 200가지의 

랜덤 시드를 사용하여 12개의 물체를 랜덤 배치한 뒤 인식율

을 테스트한 결과는 [Table 2]와 같다. 기존의 YOLO기반 알고

리즘의 경우 바운딩 박스 중첩으로 인하여 인식율이 58.31%

에 머물렀으나, Mask R-CNN 기반 알고리즘과 개선된 YOLO 

알고리즘은 동일 조건에서 97% 이상의 우수한 인식율을 보였

다. 특히 개선된 YOLO 알고리즘은 Mask R-CNN 보다 오히려 

0.2% 정도 우수한 성능을 보였는데, 6배에 달하는 라벨링 속

도 차이로 인하여 2배 많은 트레이닝 데이터를 준비할 수 있었

기 때문이라고 생각된다.

인식한 물체에 대한 파지는 시뮬레이션 환경 특성상 100%

에 가까운 성공율을 보였고, 실제 ARC 2021 대회에서도 참가

한 양 팀 모두 주어진 물체들을 전혀 오류 없이 완벽하게 인식, 

파지 및 분류하는 우수한 성과를 보였다. 

7. 실제 환경에서의 실험 결과

실제 환경에서의 알고리즘의 성능 검증을 위해 RoboCup@Home 

2022 국제대회의 Grocery Task 환경에서 기존의 YOLO 기반 3

차원 물체인식 알고리즘과 개선된 YOLO 기반 3차원 물체인식 

알고리즘의 성능을 비교하였다. 실험 환경은 [Fig. 12]와 같이 가

로 120 cm, 세로 70 cm, 높이 72 cm의 테이블에 각각 6개, 9개, 12

개의 서로 다른 물체들을 랜덤하게 배치한 뒤, RoboCup@Home

에 사용되는 Toyota HSR 서비스 로봇을 사용하여 RGBD 이미

지를 취득하여 물체를 인식하였다.

3가지 상황에서의 실험 결과는 [Table 3]에 정리하였다. 카

메라의 화각이 ARC 환경대비 좁고 물체의 높이가 낮기 때문

에 물체의 수가 적을 경우 기존 YOLO 기반 알고리즘도 ARC 

환경보다는 상대적으로 우수한 결과를 내었으나, 물체 수가 

증가하여 중첩이 발생하는 12개 케이스의 경우 기존 YOLO 

알고리즘은 78.35%의 인식율을 보인 반면 개선된 YOLO 알고

리즘은 97.76%의 높은 인식율을 유지하는 결과를 보였다. 물

체 12개에서 양 알고리즘의 인식 결과의 예는 [Fig. 13]에 제시

되어 있다. 

[Table 1] Specifications of PCs used

CPU GPU

Learning Intel i9-9900K RTX 3090

Test 1 AMD 5800X RTX 3080

Test 2 Intel i9-9900KF RTX 2080 Ti

Test 3 AMD 2600X GTX 1660 super

Competetion Intel i7-8750H RTX 2080

[Table 2] Performance comparison of three algorithms in the ARC 2021 environment

No. of 

Training images

Labeling Time 

(min)

Training Time 

(min)

Training Time/ 

Image (sec)

Recognition 

Rate (%)

Processing Time 

(ms)

Grasping 

Success Rate (%)

YOLO 720 360 720 30 > 72 40

Improved-YOLO 720 360 720 30 > 95 40

Mask R-CNN 327 1,000 720 183.4 > 95 250

[Fig. 12] Test setup using HSR home service robot

[Table 3] Result in real environment

Recognition Rate (%)

6 items 9 items 12 items

YOLO 97.34 94.94 78.35

Improved-YOLO 100 98.98 97.76
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8. 결  론

본 연구는 ARC 2021 대회 환경과 같이 물체들이 중첩되어 

있고 원근 왜곡이 존재하는 혼재된 환경에서 기존 바운딩 박

스 기반 3D 물체 인식 알고리즘의 성능 개선을 다루고 있다. 

바운딩 박스의 중첩으로 인한 성능 저하 문제는 Mask R-CNN

과 같은 마스크 기반 알고리즘을 적용하여 해결이 가능하나, 

Mask R-CNN의 경우 YOLO 기반 알고리즘에 비하여 인식 시

간과 라벨링 작업에 소요되는 시간이 길어 다량의 데이터를 

빠르게 학습하기에는 적합하지 않다.

이를 해결하기 위해 본 논문에서 제안한 개선된 YOLO 기

반 3D 물체 인식 알고리즘은 시뮬레이션 환경을 사용한 ARC 

2021 국제 로봇 대회에서 사용되어 모든 물체를 오류 없이 완

벽하게 인식하는 우수한 성과를 보였고, Toyota HSR 서비스 

로봇을 사용한 실제 환경에서도 혼재된 상황에서의 인식율을 

크게 향상시키는 것이 검증되었다. 

제안된 알고리즘은 기존 YOLO 기반 알고리즘의 빠른 데이

터 준비 시간과 연산 시간의 장점을 그대로 가지고 있으면서 

혼재된 환경에서도 Mask R-CNN 기반 알고리즘과 동급의 우

수한 성능을 보여 앞으로 다양한 분야에서 폭넓게 이용될 수 

있을 것으로 기대된다.
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