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            초록
          
        

        
          Automation of complex post-processing in large-scale manufacturing can substantially reduce human risk while improving operational efficiency. Real-time, fine-grained recognition and segmentation of objects and their detachable components are essential for such automation, yet task-specific dataset construction remains challenging due to the diversity and scale of industrial objects. To overcome these challenges, we propose a simulation-to-reality pipeline that leverages high-fidelity synthetic data generated in Unreal Engine 5. Our method produces photorealistic images and automatically generates pixel-accurate annotations at scale, eliminating manual labeling. The resulting datasets are used to train YOLOv8-based detection and segmentation models, which are evaluated both in zero-shot transfer settings and through few-shot fine-tuning with limited real samples. Model performance is assessed on real-world imagery using standard metrics with attention to real-time inference requirements crucial for industrial deployment. Our results demonstrate that synthetic data can effectively bridge the gap between virtual and real domains, providing a scalable framework for vision-based automation in complex manufacturing environments.
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      1. 서 론
      현대 제조 산업에서는 자동화를 통한 생산 효율성 향상과 안정성 확보가 필수적으로 요구되고 있으며, 이를 위해 로봇 비전 기반의 정밀한 인식 기술이 핵심 요소로 부각되고 있다. 특히, 다양한 부품을 정확히 식별하고 조작하기 위해서는 세밀한 수준의 영상 분할(Segmentation) 기술이 필요하다. 이러한 고성능 인식 모델을 학습시키기 위해서는 다양한 형상과 재질, 배경, 조명 환경을 포함하는 대규모 데이터셋이 필요하다. 그러나 실제 산업 현장에서 이러한 데이터를 수집하는 것은 쉽지 않다. 많은 산업 부품은 대형, 고중량이며, 형상이 다양하기 때문에 현실 이미지 데이터 확보가 어렵고, 픽셀 단위의 정밀한 라벨링 또한 막대한 시간과 인력을 요구한다. 이러한 한계로 인해, 현실 이미지 데이터에 대한 의존도를 줄이면서도 학습 성능을 확보할 수 있는 새로운 데이터셋 구축 방법의 필요성이 대두되고 있다.

      최근에는 이러한 한계를 극복하기 위한 대안으로 합성 데이터(Synthetic Data) 기반의 학습 방법이 주목받고 있다[1]. 합성 데이터는 가상 환경에서 렌더링과 절차적 생성 기법을 통해 생성된 데이터를 의미하며, 조명, 배경, 객체 배치 등의 조건을 자유롭게 조절할 수 있다. 이를 통해 도메인 랜덤화(Domain Randomization)를 적용하여 다양한 환경의 데이터를 대량으로 생성할 수 있으며, 학습 모델의 일반화 성능을 향상시킬 수 있다. 특히, Unreal Engine 5 (UE5)는 물리 기반 렌더링(Physically Based Rendering), 고해상도 조명, 후처리 효과, 설정 가능한 카메라 모델 등 현실감 있는 합성 이미지 생성을 위한 다양한 기능을 제공한다. 또한 Custom Stencil과 포스트 프로세스 머티리얼, Scene Capture 2D 기능을 활용하면 장면 내 객체의 정확한 픽셀 단위 마스크를 자동으로 생성할 수 있어 수작업 라벨링 과정을 완전히 대체할 수 있다.

      본 연구에서는 이러한 UE5의 특성을 활용하여 Sim-to-Real 기반 합성 데이터 생성 파이프라인을 구축하고, 이를 이용한 차량 부품 Segmentation 모델 학습 및 검증 절차를 제안한다. 다양한 가상 환경에서 생성된 RGB 이미지와 객체 마스크를 이용하여 데이터셋을 구축하고, 실제 환경의 배경 이미지를 결합하여 Sim-to-Real 격차를 완화하는 방안을 실험적으로 검증하였다. 학습 데이터 구성에 따라 (i) 합성 이미지 단독, (ii) 현실 배경을 결합한 합성 이미지, (iii) 합성 데이터에 소량의 실제 이미지를 보강한 하이브리드 데이터셋으로 나누어 YOLOv8 기반 분할 모델을 학습시켰으며, 각 조건에서의 성능 차이를 정량적으로 분석하였다. 이를 통해 제안한 합성 데이터셋 구축 방법의 효용성과 현실 데이터 보강이 모델 성능 향상에 미치는 영향을 검증함으로써, 제조 환경에서의 자율 인식 시스템 구현 가능성을 제시한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      합성 데이터와 도메인 랜덤화는 데이터 부족과 주석 비용 문제를 해결하기 위한 대표적 접근법으로 활용되어 왔다. 무작위화된 텍스처, 조명, 기하, 노이즈 설정을 통해 합성 이미지로 학습된 모델이 실제 환경에서도 강건하게 동작하도록 하는 방법이 제안되었으며[2], 장면 내 객체 분포와 배경 문맥을 고려하여 현실 적합도를 높이는 구조적 도메인 랜덤화 기법이 개발되었다[3].

      산업 비전 영역에서는 합성 데이터만으로 학습한 모델을 실영상으로 직접 전이하거나, 소량의 실영상으로 미세 조정해 성능을 향상시키는 절차가 다수 보고되었다. 합성 깊이 이미지 기반 학습을 통해 미표지 물체를 포함한 실제 환경에서도 적용 가능한 분할 모델이 구현되었고[4], 합성 데이터셋으로 검출 및 분류를 학습한 뒤 실제 영상으로의 전이를 정량적으로 비교하는 절차적 파이프라인이 제시되었다[5]. 또한 합성 RGB 이미지에 실세계 배경을 결합하거나, 소량의 실제 데이터를 보강하여 퓨샷 학습(few-shot learning)을 수행하는 전략도 제안되었다[6].

      데이터 생성을 위해 가상 엔진 기반의 합성 데이터 생성 파이프라인이 활용되고 있다. 물리 기반 렌더링(Physically Based Rendering)과 센서 인지형 렌더링을 통해 대규모 주석 데이터를 자동 생성하는 고충실 합성 데이터셋 구축 방법이 제시되었으며[7], 장면 다양성과 포토리얼리즘의 확보가 전이 성능 향상과 직접적으로 연관됨이 확인되었다[8].

      또한 픽셀 수준의 도메인 적응(Domain Adaptation)과 이미지 번역(Image Translation)을 결합해 합성 환경과 실제 영상 간 분포 격차를 줄이는 방법이 제안되었으며[9], 합성 환경에서 학습된 비전 기반 정책을 실제 로봇 제어에 이전하기 위한 전이 학습 절차도 함께 연구되었다[10].

      CAD/3D 모델을 활용한 방법도 제안되었다. CAD 모델을 합성 이미지와 자동 주석 도구를 결합하여 배경 치환과 장면 랜덤화, 대량 주석 자동화 등을 통해 데이터셋 구축 효율을 높이는 방법이 제시되었다[11].

      기존 연구들은 도메인 랜덤화 및 픽셀 수준 적응을 통한 전이 성능 향상, 고충실 합성 파이프라인과 자동 주석 생성, 그리고 퓨샷 학습 전략을 통한 현실 데이터 의존도 감소 등 세 가지 방법론적 방향으로 발전해왔다. 본 연구는 이러한 접근을 통합하여, UE5 기반 합성 데이터 생성·실배경 결합·소량 실데이터 보강 전략이 차량 부품 세그멘테이션 성능에 미치는 상호작용을 정량적으로 분석한다.

    

    

  
    
      3. 본 론
      
        3.1 합성 이미지 생성
        본 연구에서는 UE5를 활용하여 차량 부품의 세그멘테이션 모델 학습을 위한 합성 이미지 데이터셋을 구축하였다. [Fig. 1]은 UE5에서의 합성 이미지 생성 과정을 보여준다. 동일 시점에 대한 일반 RGB 이미지와 객체별 단색 마스크를 적용한 주석용 이미지를 획득하기 위해 UE5의 Custom Stencil 기능과 포스트 프로세스 머티리얼을 활용하였다. Custom Stencil은 오브젝트에 고유 Custom Depth Stencil ID를 부여하고, 후처리를 통해 특정 ID값의 객체들만 선택적으로 렌더링하거나 시각적 효과를 부여할 수 있는 기능이다.

        
          
          

          [Fig. 1] 
				
          

          
            Synthetic image generation process. (a) represents the Unreal Editor viewport. (b) and (c) are the RGB image and object mask image from the scene
          
          

          

        

        마스크 이미지를 주석으로 변환하기 위해선 배치된 오브젝트들이 각자 고유한 색깔의 마스크를 가져야 한다. Custom Stencil 값에 따라 서로 다른 색을 출력하도록 하기 위해 포스트 프로세스 머티리얼을 사용하여 [Fig. 2]와 같이 각 Custom Depth Stencil ID 값에 대응하는 색을 지정하였다. 이 머티리얼이 적용된 카메라는 [Fig. 1]의 이미지 (c)와 같이 오브젝트 종류에 따라 다른 색상의 마스크가 적용된 이미지를 획득할 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            Examples of RGB images and their corresponding object color mask images: Objects with identical mesh share the same color masks
          
          

          

        

        [Fig. 3]과 같이 데이터셋의 다양성과 일반화 성능을 확보하기 위해, 본 연구에서는 합성 이미지 생성 과정에 도메인 랜덤화를 적극적으로 적용하였다. 먼저, 데이터 획득이 이루어지는 맵의 벽면 및 바닥 렌더링을 등록된 머티리얼 리스트에서 각각 교체할 수 있도록 하여 여러 가지의 색상, 패턴, 반사, 질감을 가진 환경을 구성하였다. 또한 장면 내 객체의 위치, 회전을 랜덤화하여 다양한 배치 조건을 반영할 수 있도록 하였다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Example of synthetic images with domain randomization applied
          
          

          

        

        아울러, 장면 내부에 공장, 창고, 사무실 등의 작업 환경에 대한 배경 객체 레이아웃을 작성하고, 이를 주기적으로 변경함으로써 현실 환경의 복잡한 시각적 정보를 재현하였다. 추가적으로 조명 광원의 조도와 카메라 시점을 주어진 범위 내에서 무작위로 배치하여 다중 시점 및 조명 조건 상에서의 데이터 수집을 구현하였다.

        실험에서는 벽면과 바닥 재질을 각각 32종류, 25종류 사용하였고, 5종류의 배경 객체 레이아웃을 생성하여 배치했다. 지정된 범위 내에서 무작위 밝기 값을 가지는 4개의 다중 조명을 통해 랜덤 조명 환경을 구현하였으며, 각 도메인은 매 촬영마다 무작위 값을 가지도록 했다. 마지막으로 서로 다른 위치 및 회전 값을 가지는 카메라를 9군데 배치하여 매 촬영마다 서로 다른 시점에서 이미지를 획득하도록 설계하였다.

        이러한 도메인 랜덤화는 배경 구조, 조명 변화, 촬영 시점 차이에 따른 편향을 최소화하여 모델의 일반화 성능을 향상시키는데 중요한 역할을 한다.

        합성 이미지의 사실적 묘사와 Sim-to-Real 격차 완화를 위해, 본 연구에서는 UE5에서 생성된 합성 이미지에 실제 환경에서 촬영된 배경 이미지를 결합하는 데이터셋 생성 절차를 적용하였다. [Fig. 4]는 순수 합성 이미지와 현실 이미지 배경을 적용한 합성 이미지를 비교한 예시이다. 세그멘테이션 주석용 마스크 이미지 생성 과정과 유사하게, 인식할 객체를 제외한 부분에 별도의 이미지를 삽입할 수 있도록 하는 포스트 프로세스 머티리얼을 작성하고, 현실 이미지 리스트를 연결하여 무작위로 배경에 투영 가능하도록 설계하였다. 이를 통해 합성 이미지의 시각적 특성이 실제 데이터에 보다 근접하도록 구성하였다.

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            Example of synthetic images with real-world background integration
          
          

          

        

      

      
        3.2 데이터셋 작성
        세그멘테이션용 데이터셋 구축을 위해서는 학습에 사용할 이미지와 각 이미지 내 객체의 위치 및 형태를 나타내는 픽셀 단위 라벨이 필요하다. 본 연구에서는 라벨링 과정을 자동화하기 위해 합성 이미지 생성 과정에서 저장한 객체별 마스크 이미지를 활용한다. 본 연구에서는 라벨링 과정을 자동화하기 위해 합성 이미지 생성 과정에서 저장한 객체별 마스크 이미지를 활용한다. [Fig. 5]는 합성 이미지에서 세그멘테이션용 라벨을 생성하는 과정을 보여 준다. 그림 (a)의 마스크 이미지에서 그림 (b)처럼 객체별로 정의된 색을 기반으로 클래스별 픽셀을 추출한다. 이후 추출한 픽셀 정보를 기반으로 학습 모델이 요구하는 형식에 맞는 주석을 생성한다. 그림(c)는 생성된 주석을 원본 이미지에 시각화 함으로써 라벨링의 정확성을 평가하는 과정이다.

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            Segmentation Labeling Process. (a) represents the object mask image. (b) extracts class-wise pixels based on the colors in the object mask. (c) visualizes the generated labels overlaid on the corresponding RGB image
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 실 험
      
        4.1 데이터셋 준비 및 모델 학습
        본 연구에서는 서로 다른 구성의 다섯 가지 데이터셋을 세그멘테이션 모델 학습에 사용하고, 각 데이터셋으로 학습된 모델의 성능을 비교하였다. [Table 1]은 실험에 사용된 데이터셋 구성을 요약한 표이다. [Fig. 6]은 데이터셋 구성에 사용되는 이미지들의 예시를 보여 준다. Vanilla는 도메인 랜덤화 요소를 적용하지 않은 Unreal Engine 5 (UE5) 기반 합성 이미지이며, Syn은 조명, 재질, 배경 등을 무작위로 변화시킨 도메인 랜덤화 합성 이미지이다. BG는 현실 이미지에서 추출한 배경을 합성한 이미지이고, Real은 실험에 사용한 대상 모델을 3D 프린터로 출력한 후 촬영한 실세계 이미지 데이터이다.

        
          [Table 1] 
				
          

          
            Training data configuration
          
          

        

        
          
            
              	 
              	Vanilla
              	Syn
              	BG
              	Real
            

          
          
            	Dataset1
            	2500
            	0
            	0
            	0
          

          
            	Dataset2
            	0
            	2500
            	0
            	0
          

          
            	Dataset3
            	0
            	1250
            	1250
            	0
          

          
            	Dataset4
            	0
            	0
            	0
            	25
          

          
            	Dataset5
            	0
            	1250
            	1250
            	25
          

        

        

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            Examples of images used in the dataset: (a) Vanilla, (b) Syn, (c) BG, and (d) Real
          
          

          

        

        Dataset1은 Vanilla 이미지 2,500장으로만 구성하여 도메인 랜덤화를 적용하지 않은 기본 합성 데이터의 성능을 평가하였다. Dataset2는 Syn 이미지 2,500장으로 구성하여 도메인 랜덤화의 적용 여부에 따른 모델 성능 차이를 분석할 수 있도록 하였다. Dataset3은 Syn 이미지 1,250장과 BG 이미지 1,250장으로 구성하여, 합성 데이터에 현실 배경을 도입하는 것이 세그멘테이션 성능에 미치는 영향을 평가하였다. Dataset5는 Dataset3에 Real 이미지를 25장 추가하여, 극소량의 실세계 샘플이 모델 성능 향상에 기여하는 정도를 분석하기 위한 데이터셋이다. 반면 Dataset4는 Dataset5에 포함된 25장의 Real 이미지만으로 구성하여, 합성 데이터를 사용하지 않고 소량의 실세계 데이터만으로 학습했을 때의 성능을 통해 합성 데이터의 대체 가능성을 검증하고자 하였다.

        모델의 일반화 성능을 평가하기 위해 별도로 Real 이미지 100장을 테스트 데이터셋으로 사용하였다. 모든 실험은 AMD Ryzen 9 9900X CPU, NVIDIA RTX 4090 GPU, 64 GB RAM 환경에서 수행되었다. 세그멘테이션 모델로는 YOLOv8-L-Segmentation 모델을 사용하였으며, 입력 해상도 640×640, batch size 16, 학습 epoch 수 150으로 설정하여 각 데이터셋에 대해 동일한 조건으로 학습을 진행하였다.

      

      
        4.2 실험 결과
        본 연구에서는 다섯 가지 구성의 학습 데이터셋을 기반으로 YOLOv8-seg 모델을 학습한 뒤, 별도로 촬영한 현실 이미지 테스트셋을 이용하여 세그멘테이션 성능을 정량적으로 평가하였다. [Fig. 7]은 각 모델의 mAP 50–95 성능을 비교한 결과를 나타낸다.

        
          
          

          [Fig. 7] 
				
          

          
            This graph presents the mAP 50–95 performance results across the five training datasets
          
          

          

        

        먼저, 도메인 랜덤화를 적용한 Dataset2는 동일한 크기의 비랜덤화 합성 데이터로 구성된 Dataset1 대비 전반적으로 향상된 성능을 보였다. 이는 조명, 재질, 배경 등 다양한 시각적 변이를 포함한 합성 데이터가 모델의 일반화 능력 향상에 기여하며, 실제 환경에서 발생할 수 있는 도메인 변화를 모사하는 데 효과적임을 보여준다.

        Dataset3은 Syn 이미지와 현실 배경(BG)을 동일 비율로 혼합하여 구성되었으나, Dataset2 대비 소폭의 성능 저하가 확인되었다. 세부 분석 결과, 현장 배경 이미지 중 객체와 유사한 색상 및 패턴을 포함한 경우가 많아 객체 경계가 흐려지고, 이로 인해 모델이 경계 정보를 안정적으로 학습하지 못한 것으로 추정된다. 이는 도메인 랜덤화만으로 이미 충분한 데이터 다양성이 확보된 상황에서는, 현실 배경을 단순 합성하는 방식이 오히려 시각적 혼선을 유발할 수 있으며, 합성 배경 품질의 세밀한 관리가 중요함을 나타낸다.

        Dataset5는 Dataset3에 극소량(25장)의 현실 이미지를 추가한 데이터셋으로 매우 제한된 수의 현실 샘플이 포함되었음에도 불구하고 mAP 50-95 기준에서 눈에 띄는 성능 향상을 달성하였다. 이는 대규모 합성 데이터로 학습된 모델이 소량의 현실 이미지로도 효과적으로 도메인 갭을 보정할 수 있음을 보여주는 중요한 결과이다. 특히 현실 데이터 수집 및 라벨링 비용이 높은 산업 환경에서 의미 있는 실증적 근거를 제공한다.

        반면, Dataset4는 합성 데이터를 제외하고 Dataset5에서 사용한 25장의 Real 이미지로만 학습을 진행한 경우로, 전반적인 성능이 Dataset5 대비 크게 저하되었다. 이는 극소량의 현실 이미지 단독으로는 세그멘테이션 모델이 충분한 시각적 다양성을 학습하기 어렵다는 점을 명확히 보여준다. 또한 대규모 고품질 합성 데이터가 현실 데이터의 부족을 보완하는 핵심 요소로 기능하며, 합성 데이터 기반 사전학습과 소량의 현실 데이터 미세조정이라는 전략이 실제 적용 가능한 효율적 학습 파이프라인임을 검증한다.

        종합적으로, 실험 결과는 합성 데이터의 대규모 생성이 현실 데이터의 부족을 보완하는 강력한 수단이며 특히 극히 제한된 현실 샘플만으로도 의미 있는 성능 향상이 가능하다는 점을 입증한다. 이는 물리 기반 렌더링을 활용한 합성 데이터 생성이 산업 환경에서의 세그멘테이션 작업에 실질적 효용을 제공할 수 있음을 뒷받침한다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구는 물리 기반 렌더링을 활용하여 합성 세그멘테이션 데이터를 대량 생성하고, 이를 현실 데이터와 결합하여 학습한 경우의 성능 향상 효과를 정량·정성적으로 분석하였다. 실험 결과, 현실 데이터셋의 규모가 제한적인 상황에서도 가상 엔진 기반의 합성 데이터 증대가 세그멘테이션 모델의 인식 정밀도를 유의미하게 향상시킴을 확인하였다. 특히 제한된 수의 현실 샘플을 소량 포함하기만 해도 모델의 도메인 적응 성능이 크게 개선되었으며, 이는 합성 데이터와 현실 데이터 간의 도메인 갭을 효과적으로 축소하는 역할을 하였다.

      또한 합성 데이터에 도메인 랜덤화를 적용한 구성들은 단순 합성 배경을 사용하는 경우보다 높은 mAP 50-95 성능을 달성하였고, 시각적 결과 역시 더 안정된 객체 경계 예측과 잡음 감소 효과를 보여주었다. 이는 합성 데이터의 품질, 특히 조명, 재질, 배경의 현실성 및 다양성 향상이 세그멘테이션 성능을 직접적으로 향상시킬 수 있음을 검증했다.

      종합적으로 본 연구는 대규모 현실 데이터 확보가 어려운 산업, 제조, 로보틱스 분야에서 물리 기반 렌더링 기반 합성 데이터 생성이 현실 데이터를 대체하거나 보완하는 실용적인 방법임을 보여준다. 특히 라벨링 비용이 높은 도메인에서도 비교적으로 적은 현실 샘플만으로도 충분한 성능 향상을 달성할 수 있어, 합성 데이터 중심의 데이터셋 구축 전략이 실제 현장에서 즉각적으로 적용 가능한 장점을 가진다. 향후 연구에서는 합성 환경의 물리 기반 사실성 강화, 다양한 모델에서의 범용성 검증 등을 통해 실제 환경에서의 분할 성능을 더욱 높일 계획이다.
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