
1. 서  론

국내 섬유산업은 국가 산업 발전의 기초를 형성해 온 핵심 

분야로 최근에는 기능성 및 첨단 기술의 융합을 통해 산업용 섬

유 소재 개발이 활발히 이루어지고 있다[1]. 과거 의류 중심 산업 

구조에서는 생산공정이나 작업환경 개선에 관한 관심이 상대

적으로 낮았으나 첨단 소재 중심으로 전환이 진행되면서 생산 

및 근무 환경에 대한 개선 요구가 점차 높아지고 있다[2].

특히, 최근 몇 년 사이 국내 섬유산업에서는 로봇 기술을 생

산공정에 접목하려는 시도가 본격화되고 있으며[3], 섬유생산 

공장에서도 로봇 도입에 관한 관심과 수요가 증가하고 있다[4]. 

이에 본 연구는 섬유산업의 무인화 및 자동화를 위한 단계별 로

봇 활용 방안을 제시하고 이를 통해 향후 완전한 무인공장으로

의 전환을 목표로 한다.

우선, 섬유산업 내 로봇 기반 작업 대체가 가능한 공정을 도

출하고 이를 바탕으로 표준모델 공정을 개발했다. 이어서 기존 

노후화된 섬유기계와 첨단로봇 간의 인터페이스 문제를 해결

하기 위한 로봇-장비 융합 공정 모델을 설계했다. 더불어 AI, 

AGV/AMR, 스마트 그리퍼, 비전 시스템 등 첨단로봇 기술을 

생산 현장에 적용함으로써 섬유산업의 고도화를 추진하고자 

했다[5].

특히 본 연구에서는 AI 기반 작업 지능화 기술, 다목적 그리

퍼 설계, 비전 인식 및 AR/VR 기반 작업 지원 기술 등을 중심으

로 섬유산업의 디지털 전환을 가속하는 방안을 모색했다[6]. 또

한, 실제 섬유생산 공장에서의 로봇 적용 사례를 정리하여 산업

현장에서의 변화 가능성을 검토했으며 향후 지속적인 첨단 기

술 접목을 통해 무인공장 실현 가능성을 제시했다.
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2. 섬유산업 로봇 활용 공정 모델 개발연구 

2.1 공정 모델 개발 대상 선정

섬유 제조공정은 [Fig. 1]과 같이 업스트림(Upstream), 미들스

트림(Midstream), 다운스트림(Downstream)으로 구성된다. 업스

트림은 섬유제품 생산을 위한 기초 원료 준비 단계로, 방사·방적 

및 연사를 통해 원사를 제조하고 사가공을 수행하는 공정이다. 

미들스트림은 직물 생산 및 가공 단계로, 직조, 편직, 가공(표면

처리 등)이 포함된다. 다운스트림은 제품의 마무리와 최종 생산 

단계로, 염색, 봉제, 포장 및 출하 공정으로 이루어진다.

섬유산업 분야 공정모델 개발 대상의 공정성과 객관성을 확보

하기 위해 섬유, 기계, 로봇 분야 전문가 약 10명으로 평가단을 구

성하고, 후보 공정에 대한 심층 평가를 진행했다. 주요 평가 항목

은 로봇 자동화 필요성(작업환경, 현장 애로사항, 공정상 문제점 

등), 시급성 및 난이도(인력난, 열악한 환경 등), 적합성(주력 생

산품, 기술 수준 등), 효과성(생산성 향상, 매출 증대, 경쟁력 강화 

등), 활용성(확산 가능성, 타 공정 파급효과 등)으로 설정했다.

2019년부터 현재까지 수행된 총 249건의 수요조사 결과를 

바탕으로 56개의 공정모델 후보를 도출했고 이 중 21개 공정을 

최종 선정하여 공정모델 개발을 진행했다. 개발이 완료된 공정

모델은 아래 [Table 1] 및 [Fig. 2]에 정리되어 있다.

2.2 연구 방법

공정모델 개발 대상 공정 선정 후 해당 공정의 자동화를 위

한 운영 시나리오를 수립하고 주요 투입 설비(로봇, 그리퍼, 주

변장치 등)의 사양 정의 및 상세 설계(레이아웃 포함)를 통해 공

정모델 초안을 설계했다. 이후 모델의 타당성을 검증하기 위해 로

봇 공정 시뮬레이션 소프트웨어인 DELMIA 및 Delfoi Robotics를 

활용하여 로봇의 작업 범위, 특이점 도달 여부, 주변 장비 간 간섭 

여부, Cycle time 분석, 로봇 작업 모션 추출 등을 수행했다.

공정 시뮬레이션 결과로부터 도출된 Cycle time과 수요기업

에서 제공한 제조공정 정보를 기반으로 ROI 분석을 시행했으

며, 이를 통해 공정모델의 경제적 타당성을 검증했다.

․ 투자수익률: ROI %

․ 투자비 회수 기간: PP yr

․ 순현재가치: NPV 천원

․ 내부수익률: IRR %

․ 누적 순효과: IT 천원

․ 총투자비: CI 천원

․ 연간 순이익: In 천원

․ 이자율: i % 

․ t 기간의 순현금흐름: Ft 천원

․ 총투자 기간: T yr
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[Fig. 1] Textile Industry Stream Structure[7]

[Table 1] Development of Process Model in Textile Industry

No. Process model name

1 Bobbin removal and installation process

2 Yarn test/inspection process

3 Fabric roll transfer process

4 Leather transfer process

5 Bobbin transfer/loading process

6 Solution supply/input process

7 Product pickup transfer process

8 Product packaging process

9 Plastic packaging process

10 Cart loading process

11 Fabric/roll installation process

12 Sheet transfer/loading process

13 Operation guide process

14 Production product loading/unloading process

15 Reinforcing material injection process

16 Production product alignment packaging process

17 Textile printing process

18 Textile material attachment process

19 Fabric winding and transfer process

20 Fiber parts assembly and inspection

21 Selective injection of chemical solutions
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2.3 공정 모델 개발 결과

현재까지 개발된 공정모델은 총 19종에 이르나 본 연구에서 

모든 모델을 소개하기에는 한계가 있어 대표 사례로 업스트림

의 보빈 이송/적재 공정, 미들스트림의 시트 이송/적재 공정, 다

운스트림의 제품 포장 공정을 중심으로 소개한다.

2.3.1 업스트림 - 보빈 이송/적재 공정[8]

보빈 이송 및 적재 공정모델은 작업자가 수행하던 보빈의 비

닐 포장 해체 및 이송 대차 적재 작업을 로봇 자동화 방식으로 대

체하기 위한 시스템이다. 해당 시스템은 보빈 중심부 콘(cone)과 

외경, 적재층 간지를 파지할 수 있는 다지점 유연 그리퍼, 이미

지 인식 및 로봇 좌표 캘리브레이션 알고리즘이 탑재된 비전 유

닛, 보빈 공급 방향에 따라 비닐 탈피 방향을 반전시킬 수 있는 

자동 포장 탈피기, 작업 목적에 따라 이동 및 고정이 가능한 크

릴형 거치대로 [Fig. 3]과 같이 구성된다.

시스템은 팔레트 상에 배열된 보빈의 중심을 비전 시스템으

로 인식한 후, 포장 탈피기 및 거치대로 보빈을 이송 및 적재한

다. 이 과정에서 비닐 탈피 방향에 따라 보빈을 반전시켜, 흡착 

방식의 자동 비닐 탈피 장치를 통해 보빈 포장을 제거하는 작업

을 수행한다.

로봇 공정 시뮬레이션 결과는 [Fig. 4]에 제시했으며 사이클 

타임 분석 결과 보빈 1개에 대한 탈피 및 크릴 장착에 소요되는 

시간은 29.5초로 분석되며, 경제성 분석 결과 [Table 2]와 같이 

공정모델의 투자수익률은 도입 4년차 기준 124.3%로 나타났

으며, 투자비 회수 기간은 약 3.35년, 순현재가치는 54,140천 

원, 내부수익률은 1.83%로 산출되었다.

2.3.2 미들스트림 - 시트 이송/적재 공정[9]

시트 이송 및 적재 공정 모델은 가공 후 지정된 크기로 절단

된 섬유제품(시트)을 작업자가 픽업하여 일정 위치에 적재하던 

작업을 로봇 자동화로 대체하기 위한 시스템이다. 해당 시스템

은 적재량의 변화에 따라 팔레트 높이를 감지할 수 있는 기능을 

갖춘 그리퍼, 제품 유무 및 이탈 여부를 감지하고 정렬 기능을 

수행하는 픽업/정렬 장치, 그리고 팔레트를 지정된 위치에 정

확히 안착시킬 수 있는 적재 장치로 [Fig. 5]와 같이 구성된다.

시스템은 전용기에서 절단되어 배출된 섬유 시트를 고정된 

위치에서 픽업한 후, 팔렛타이징 과정에서 적재된 제품의 높이를 

인식하고 해당 높이에 맞춰 시트를 적재하는 작업을 수행한다.

로봇 공정 시뮬레이션 결과는 [Fig. 6]에 제시했으며 사이클 

타임 분석 결과 마스크 10개가 포함된 1박스 포장 작업에 소요

되는 시간은 116.20초로 분석되며, 경제성 분석 결과 [Table 3]

과 같이 해당 공정 모델은 도입 5년 차 기준 투자수익률 257.0%, 

투자비 회수 기간 1.40년, 순현재가치 453,982천 원, 내부수익

률 65.7%로 산출되었다.

2.3.3 다운스트림 - 제품 포장 공정[10]

제품 포장 공정 모델은 소포장된 섬유제품을 지정된 수량만

큼 포장 상자에 공급하고 포장하는 작업을 로봇 자동화 방식으

로 대체하기 위한 시스템이다. 해당 시스템은 작업 대상물의 종

류 및 작업 목적에 따라 흡착 및 집게 방식이 가능한 복합형 그

리퍼 장치, 포장 상자를 정렬하여 지정 위치에 공급하는 상자 

공급 장치, 평면 형태의 상자를 폴딩하여 직육면체 형태로 제작

하는 제함기 장치, 생산품을 지정된 수량만큼 정확한 위치로 이

송하는 생산품 공급 장치, 그리고 적재 완료된 포장 상자를 배출 

위치로 이송하는 상자 배출 장치로 [Fig. 7]과 같이 구성된다.

[Fig. 2] Yearly Status of Process Model Development
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시스템은 포장 상자를 평면 상태에서 폴딩하여 정형화한 후, 

지정된 수량의 생산품을 픽업하여 포장 상자 내부에 삽입하고, 

이를 배출하는 일련의 자동화 작업으로 이루어진다.

로봇 공정 시뮬레이션 결과는 [Fig. 8]에 제시하였으며 사이

클 타임 분석 결과 마스크 10개를 1박스에 포장하는 작업 시간

은 116.20초로 분석되며, 경제성 분석 결과 [Table 4]와 같이 본 

공정모델은 도입 2년 차 기준 투자수익률 139.3%, 투자비 회수 

기간 1.45년, 순현재가치 85,300천 원, 내부수익률 1.83%로 산

출되었다.

[Table 2] ROI analysis of bobbin transfer/loading process

Based on 4th year Unit Value

ROI % 124.3

PP year 3.35

NPV 1,000 KRW 54,140

IRR % 1.83

[Table 3] ROI analysis of sheet transfer/loading process

Based on 5th year Unit Value

ROI % 257.0

PP year 1.40

NPV 1,000 KRW 453,982

IRR % 65.7

[Table 4] ROI analysis of product packaging process

Based on 2th year Unit Value

ROI % 139.3

PP year 1.45

NPV 1,000 KRW 85,300

IRR % 1.83

[Fig. 3] Design of bobbin transfer/loading process

[Fig. 4] The simulation results of bobbin transfer/loading process

[Fig. 5] Design of sheet transfer/loading process

[Fig. 6] The simulation results of sheet transfer/loading process

[Fig. 7] Design of product packaging process

[Fig. 8] The simulation results of product packaging process
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3. 섬유산업 섬유기계와 로봇 연계 연구

3.1 로봇-장비 공정 모델 개발 대상 선정

섬유 분야의 로봇-장비 연계 공정 모델은 [Fig. 9]와 같이 나

타냈다. 개발 대상 공정은 작업자가 수작업으로 처리하고 있거

나 기존 장비와의 로봇 연계가 어려운 경우 혹은 신규 장비 개

발이 요구되는 분야를 중심으로 선정했다. 현재까지 개발된 주

요 연계 시스템은 원단 포장 공정에서 포장 장비와 로봇이 통합

된 시스템[11], 원사 가공 공정에서 가공 장비와 로봇이 통합된 

시스템[12], 염색 공정에서 날염 장비와 로봇이 통합된 시스템, 

후가공 공정에서 봉제기와 로봇이 통합된 시스템, 후가공 공정

에서 부직포 성형기와 로봇이 통합된 시스템이 있으며 현재는 

원사 도핑 공정 및 원사 자동 검사 공정에 모바일 매니퓰레이터

를 연계하는 기술 개발을 진행 중이다.

3.2 로봇-장비 공정 모델 개발 결과

현재까지 개발된 로봇-장비 공정모델은 5종에 이르나 본 연

구에서 모든 모델을 소개하기는 어려움으로 대표 사례로 원사 

가공(와인더기) 공정에 적용된 로봇-장비 연계 모델을 소개한

다. 해당 공정은 [Fig. 10]과 같이 작업자가 원사가 감긴 보빈을 

장비에 장착하고 원사를 정해진 위치에 설치한 뒤 새로운 지관

을 공급하여 다시 감는 방식으로 원사 염색 및 가공 공정에서 

필수적인 작업이다.

기존 와인더 장비와 로봇 연계를 위해 와인더기의 보빈 장착

부 및 장력 조절 장치를 재설계하였으며 지관 자동 공급장치와 

보빈 배출용 컨베이어를 추가했다. 또한, 장비와 로봇 간 동작 

연계를 위해 와인더 장비의 제어 보드에 별도의 신호 전송 기능

과 네트워크 통신 기능을 탑재하여 로봇과의 상호작용을 구현

했다.

로봇 시스템에는 흡착식 그리퍼를 적용했으며 이는 보빈 중

심부에 위치한 원사 끝단을 공기 흡입 방식으로 픽업한 뒤 광학 

센서를 통해 원사의 위치를 인식하고 흡입구를 폐쇄하여 안정

적으로 원사를 집는 구조이다. 로봇의 동작은 작업자의 실제 원

사 설치 동작을 기반으로 좌표를 추출하여 구성하였으며 반복 

작업을 자동으로 대체하도록 설계했다.

설계된 와인더 공정용 로봇-장비 모델의 기능 검증을 위

해 [Fig. 11]과 같은 테스트베드를 구축했다. 해당 테스트베

드는 컨베이어를 통해 보빈을 자동 공급하고 갠트리 타입 

협동로봇이 원사를 설치하며 와인딩 완료 후 보빈을 자동 

배출하는 등 전체 공정을 통합적으로 시험할 수 있도록 구

성했다.

[Fig. 12]는 테스트베드 기반 시험 결과로, 로봇을 통한 원사 

픽업, 장력 장치 설치, 와인딩 동작 등 와인더 공정 자동화에 필

요한 주요 기능이 성공적으로 검증되었음을 보여준다. 향후에

는 와인더 장비 제조기업과 협력하여 원사 설치 및 연결 기능을 

포함한 실 기능 장비 개발을 지속할 계획이다.

[Fig. 9] Robot-equipment process model roadmap

[Fig. 10] Bobbin manual removal on winding process

[Fig. 11] Design of robot-equipment model for winding process

[Fig. 12] Development testbed of robot-equipment model for 

winding process
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4. 무인화 제조를 위한 기술 연구

4.1 AI 기반 공정 최적화 기술 

본 절에서는 무인화 제조 시스템의 핵심 요소인 품질 예측 

및 공정 조건 제어를 위해 인공지능 기반 품질 예측 모델과 전

이학습 기반 공정 최적화 기술 개발 내용을 다룬다. 특히, 무수 

염색기 공정에서 수집된 데이터를 활용하여 고정밀 예측이 가

능한 인공신경망(ANN) 모델과 Auto Encoder 기반 전이학습 

기법을 중심으로 기술한다.

4.1.1 품질 예측 인공지능 모델 개발

다양한 형태의 실(Polyester DTY, Mono filament 등)을 대상

으로 한 무수 염색 공정에서는 실의 종류, 중량, 압력, 온도, 유

지 시간 등의 공정 변수에 따라 품질이 비선형적으로 변화한다. 

이에 따라 본 연구에서는 공정 변수로부터 색차 등 품질을 예측

할 수 있는 인공신경망(ANN: Artificial Neural Network) 기반 

모델을 설계했다.

품질 예측을 위한 ANN 모델은 3개의 은닉층(각각 128, 64, 

32개의 뉴런)과 Softmax 출력층으로 구성했으며 활성화 함수

는 ReLU를 사용했다. 입력 변수는 총 8가지 공정 조건으로 구

성되며 모델 학습을 위해 현장 작업자가 수집한 데이터를 기반

으로 전처리 및 정규화 과정을 수행했다. 학습된 모델은 약 

91.7%의 예측 정확도를 나타냈으며 혼동 행렬 결과는 [Fig. 13]

과 같이 시각화하였다. 또한 Early Stopping과 학습률 감소 기

법(ReduceLROnPlateau)을 적용하여 과적합을 방지하고 안정

적인 학습을 유도했다.

4.1.2 전이 학습 기반 최적 조건 제안 기술

본 절에서는 Lab-scale 환경에서 개발된 품질 예측 AI 모델

을 실제 생산 현장 데이터에 적용하기 위한 전이 학습 기법을 

설명한다. Auto Encoder 기반 구조를 적용하여 입력 데이터를 

저차원 특징 공간으로 압축한 후 이를 기반으로 재학습을 수행

하였다. 인코더는 주요 특징을 학습하며 Bottleneck Layer의 출

력은 이후 분류기의 입력으로 활용된다.

제안된 전이 학습 기반 모델은 소량의 데이터 환경에서도 높

은 일반화 성능을 보였으며 테스트 세트에서 90.3%의 예측 정

확도를 기록했다. 학습 초반에는 손실값이 급격히 감소한 후 안

정적으로 수렴하는 경향을 나타냈고 정확도 역시 꾸준히 향상

되어 최종적으로 높은 수준을 유지했다.

모델의 학습 결과는 [Fig. 14]와 [Fig. 15]에 시각화하였다. 

[Fig. 14]는 Training 및 Validation Loss의 감소 추이를 [Fig. 15]

는 Accuracy의 증가 추이를 각각 보여준다. [Fig. 14]에서 확인

할 수 있듯 학습 손실은 지속적으로 감소하며 검증 손실도 유사

한 경향을 보이다가 후반부에 다소 변동은 있으나 전반적으로 

안정적인 학습 흐름을 나타냈다. [Fig. 15]에서는 학습 정확도

와 검증 정확도가 모두 빠르게 상승하여 약 90% 수준에서 안정

적으로 유지되는 것을 확인할 수 있다.

이러한 결과는 제안된 전이 학습 기반 품질 예측 모델이 소

량의 실제 공정 데이터에서도 안정적으로 작동함을 보여주며 

향후 공정 최적화 및 품질 관리 시스템에 실질적으로 적용할 수 

있음을 시사한다[13].

[Fig. 13] Confusion matrix visualization of quality prediction results

[Fig. 14] Validation loss of the transfer learning model

[Fig. 15] Validation accuracy trends of the transfer learning model
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4.1.3 시스템 통합 및 적용성

제안된 AI 기반 공정 최적화 기술은 무인화 제조 시스템에서 

다음과 같은 핵심 기능을 구현할 수 있다. 첫째, 실시간 품질 예

측을 통해 공정 조건을 자동으로 보정할 수 있다. 둘째, 전이 학

습 기반 구조를 활용함으로써 실제 제조 설비에 손쉽게 적용할 

수 있다. 셋째, 학습된 모델의 확장성과 유연성을 통해 다양한 

소재 및 공정 조건에 효과적으로 대응할 수 있다. 이를 통해 AI

는 제조공정의 자동화, 품질 안정화, 운영 효율성 향상에 있어 

핵심적인 역할을 수행할 수 있다[14].

4.2 유연소재 대상 그리퍼

4.2.1 하이브리드형 유연 그리퍼 기구 및 가변 메커니즘

다양한 형태와 크기의 소형 물류 제품을 효과적으로 픽업하

기 위해 경량 모듈형 유연 그리퍼를 설계·제작했다. 특히, 단순

한 구조로 다양한 제품을 안정적으로 파지할 수 있도록 파지 구

조를 [Fig. 16]과 같이 구성하고 구동 메커니즘을 최적화했다.

기존에 개발된 그리퍼는 [Fig. 17]과 같은 구조를 기반으로 

하며 핑거(Finger) 부는 경량성을 유지하면서도 흡착 장치가 장

착될 수 있도록 충분한 공간을 확보하는 방향으로 구조를 개선

했다. 또한 구동암에는 브러시리스 모터와 플래너터리 감속기

를 적용함으로써 전체 시스템의 동작 효율을 향상했다.

핑거의 구동 방식은 전체 시스템의 경량화와 협동로봇과의 

연동성을 고려하여 설계했다. 각 핑거에는 개별 모터를 탑재한 

독립 구동 방식을 적용함으로 다양한 형상의 제품에 대해 유연

하고 정밀한 제어가 가능하게 했다.

일반적으로 산업현장에서 취급되는 제품은 크기, 형상, 재질

이 매우 다양하므로 단일 픽업 방식만으로는 대응에 한계가 있

다. 이를 해결하기 위해 3지형 파지 구조와 흡착 구조를 통합한 

하이브리드 픽업 방식을 [Fig. 18]과 같이 제안했다. 해당 그리

퍼의 핵심은 파지 및 흡착 동작을 통합적으로 제어할 수 있는 

기능에 있으며 이를 위해 전체 기구부와 제어 메커니즘을 정밀

하게 설계하였다.

특히, 복합 동작을 안정적으로 수행하기 위해 고성능 제어 

모듈을 채택하고 파지와 흡착 기능이 유기적으로 연동되도록 

맞춤형 제어 프로그램을 개발하였다.

4.2.2 파지 및 흡착 구조 그리퍼 시제품 제작

설계를 바탕으로 하이브리드형 유연 그리퍼의 시제품을 최종 

제작했다. 시제품 제작 과정에서는 실제 적용 환경을 고려해 세부 

구조를 수정했다. 특히 협동로봇과의 연동을 위한 하부 마운트 구

조를 반영했으며 로봇 설치 후 동작 중에 발생할 수 있는 커넥터 

연결부의 간섭 및 파손을 방지하기 위해 연결 위치와 구조를 최적

화하여 실제 운용 환경에서의 안정성 확보에 중점을 두었다.

[Fig. 16] The operating structure of the gripper finger

[Fig. 17] The operating structure of the gripper finger

[Fig. 18] Hybrid gripper with integrated finger grip and suction 

structure 

   

[Fig. 19] Developed hybrid gripper 
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제어 시스템은 통신선 설치의 복잡성 및 장거리 신호 전달로 

인한 오신호 가능성을 줄이기 위해 제어 모듈을 그리퍼 내부에 

수납형으로 설계했다. 이를 통해 시스템의 신뢰성과 안정성을 

크게 향상했다. 

이와 같은 과정을 거쳐 제작된 시제품 그리퍼는 [Fig. 19]에 

제시했다. 해당 시제품은 ROS 기반 제어 프로그램을 적용했으

며, EtherCAT 통신 방식을 통해 명령에 따라 정의된 동작을 수

행하도록 구현했다. 이 방식은 사용자가 그리퍼를 로봇에 장착

하고 EtherCAT을 지원하는 제어 시스템에 연결하는 것만으로 

즉시 운용이 가능하다는 점에서 높은 실용성을 갖는다.

향후 본 시제품을 다양한 제품을 대상으로 시험 적용하고 그 

결과를 바탕으로 지속적인 성능 개선을 추진할 계획이다.

4.3 대상물 인식 비전 

4.3.1 카메라 캘리브레이션

실세계(real world)의 3차원(3D) 공간상에 존재하는 파지

(grasping) 대상 물체를 일반적인 2차원(2D) 이미지로 관찰할 

경우, 다양한 형태의 왜곡(distortion)이 발생하게 된다. 이는 카

메라를 통해 입수된 영상이 실제 공간 정보를 그대로 보존하지 

못하고, 투영(perspective projection) 과정에서 손실과 왜곡이 

수반되기 때문이다. 이러한 현상은 주로 카메라의 내부 구조

(렌즈의 비구면성, 광학 중심과의 편차 등)와 외부 설치 조건(카

메라와 대상 간의 상대 위치 및 자세)에 기인한다. 특히, 카메라

의 내부(intrinsic) 및 외부(extrinsic) 파라미터는 영상 내 객체의 

형태, 크기, 위치 등의 시각적 정보를 왜곡되게 표현하는 주요 

요인으로 작용한다. 이러한 왜곡을 정량적으로 분석하고 보정

하기 위해 수행되는 과정이 바로 카메라 캘리브레이션(camera 

calibration) 이며, 이는 컴퓨터 비전 및 로봇 비전 분야에서 3D 

인식 기반 정밀 작업의 정확도를 확보하기 위한 필수적인 전처

리 단계로 간주 된다. 캘리브레이션 과정에서는 카메라와 실제 

세계 간의 기하학적 대응 관계를 모델링하여, 픽셀 단위의 이미

지 좌표를 실제 물리적 좌표계로 변환하는 매핑 함수(mapping 

function)를 수학적으로 정의한다. 일반적으로 이 매핑은 다음

과 같은 수식으로 표현된다:
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여기서, s는 scale factor이며, 정규화된 좌표를 이미지 좌표계로 

사상할 때의 비례 계수이다. [x,y,1]은 이미지상 2D 좌표, 즉 픽

셀 좌표계에서 위치를 나타낸다. [X,Y,Z,1 ]은 월드 좌표계

(world coordinate system) 상의 3D 위치이다. �과 �는 각각 월

드 좌표계를 카메라 좌표계로 변환하기 위한 회전 행렬(rotation 

matrix)과 병진 벡터(translation vector)로, 이 둘을 함께 표현한 

[ R |t ]는 외부 파라미터(extrinsic parameters)에 해당한다. A는 

intrinsic camera matrix로, 내부 파라미터를 포함하며 다음과 같

이 구성된다:

이와 같은 수학적 모델을 통해 카메라로 촬영된 2D 이미지 

내의 정보는 실제 3D 공간 내 위치와 정합성을 확보할 수 있으

며, 이는 로봇팔의 파지 대상 인식, 위치 추정, 작업 계획 등에 

있어 정확한 기초 데이터를 제공하게 된다. 본 연구에서는 캘리

브레이션을 위해 11×8 크기의 체커 보드를 다양한 위치에서 

[Fig. 20]과 같이 30회 촬영해 [Fig. 21]과 같이 내·외부 파라미

터를 구했다.

4.3.2 AI 비전 기반 물체 파지점 검출

본 연구에서는 딥러닝 기반 객체 인식 기술을 활용하여 파지 

대상 물체(grasping object)를 자동으로 검출하고, 이를 기반으

로 파지 좌표점을 산출하는 파이프라인을 구현하였다. 특히 실

시간 작업 환경에서 적용을 고려하여, 추론 속도와 정확도 간의 

[Fig. 20] Images for camera calibration

 

[Fig. 21] Results of camera calibration. Before calibration (left) 

and After calibration (right)
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균형이 우수한 One-shot detection 계열 모델인 YOLOv3 을 채

택했다[15,16]. YOLOv3는 단일 신경망이 입력 이미지로부터 객

체의 위치와 클래스 정보를 동시에 추정할 수 있어, 복잡한 후

처리 과정 없이 [Fig. 22]와 같이 효율적으로 파지점 추출이 가

능하다.

객체 검출 단계에서는 이미지 내 존재하는 파지 대상 객체에 

대해 Bounding Box를 생성하고, 해당 객체의 클래스 및 신뢰도

(confidence score)를 함께 산출한다. 이때 다수의 객체가 검출

되는 경우, 신뢰도(score)가 가장 높은 객체를 우선으로 선별해 

파지 대상으로 지정한다. 검출된 Bounding Box는 중심 좌표 

(xc   ,yc  )를 기준으로 파지점을 추정하며, 이는 해당 객체의 대

표 위치로 간주하여 파지 로직에 직접적으로 활용된다.

1. 구체적인 처리 과정은 다음과 같다: 입력 영상에 대해 

YOLOv3 모델을 적용하여 객체 후보군 및 Bounding Box

를 검출한다.

2. 각 객체 후보의 클래스와 confidence score를 비교하여 가

장 신뢰도가 높은 객체를 파지 대상으로 선택한다.

3. 선택된 Bounding Box의 중심점을 계산하며, 이는 다음의 

식으로 정의된다:
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
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여기서 x min   ,x max   ,y min   ,y max   는 Bounding Box의 좌우 및 

상하 경계 좌표를 의미한다. 이렇게 추출된 중심점은 실제 로봇의 

파지 좌표로 활용되며, [Table 5]에서는 각각 검출된 객체에 대한 

클래스, 신뢰도, 중심 좌표 등 파지 관련 핵심 정보를 정리했다.

[Fig. 23]은 파지 대상 객체의 검출 및 중심 좌표 계산 과정을 

시각화한 결과이다.

이와 같은 AI 비전 기반 파지점 검출 시스템은 복잡한 작업

환경에서 실시간으로 파지 위치를 추출할 수 있어, 지능형 로봇 

머니퓰레이션 시스템의 핵심 구성 요소로 활용될 수 있다.

4.4 섬유산업 AR/VR 

4.4.1 염색공장 현장 비숙련자 염색공장 가이드 기술

국내 염색공장은 현장 작업자의 숙련도와 판단에 의존해 설

비를 운용하는 구조로, 숙련 작업자에 대한 의존도가 매우 높

다. 그러나 현재는 인건비 문제로 외국인 근로자 비율이 높고, 

내국인 숙련공은 대부분 고령층이며 젊은 인력 유입이 적어 숙

련자의 이직이나 퇴직 시 생산성과 품질이 크게 저하된다.

이에 따라 비숙련자 및 외국인 근로자의 작업 실수와 이상 

상황 대응 미흡으로 색차 불량이 빈번히 발생하고, 재염색이 자

주 필요해지는 문제가 발생하고 있다. 이에 본 연구에서는 [Fig. 

24]의 구성과 같이 AR 기반 시각 안내 기술을 활용해 비숙련작

업자가 공정 세팅을 정확히 수행할 수 있도록 지원하는 염색 공

정 가이드 기술을 개발하였다.

4.4.2 염색 공정 비숙련작업자 AR/VR 가이드

본 연구에서는 염색 공정에 투입되는 비숙련작업자가 AR/ 

VR 기반 가이드 서비스를 통해 안정적으로 작업을 수행할 수 

있도록, 염색 산업에 특화된 증강현실(AR) 가시화 플랫폼 기술

을 개발했다. 이를 위해 현장 맞춤형 DNA(Data, Network, AI) 

기반 기술을 [Fig. 25]와 같이 적용하고, 염색공장 내에서 수집

된 데이터를 분석하여 공정 세팅 가이드에 필요한 핵심 정보를 

시각화할 수 있는 AR 가이드 서비스 플랫폼을 구축했다.

시각화 정보는 작업 대상물의 위치, 실내 측위 정보, 공정별 

작업지시서, 설비 세팅 값, 생산 제품의 색차 품질 확인 등으로 

구성되며, 이를 통해 작업자의 의사결정과 조작 정확도를 향상

했다. 또한 염색공장 현장의 센서 및 설비 정보를 [Fig. 26]과 같

이 작업자가 착용한 AR HMD (Head-Mounted Display)로 실시

간 전달하고 이를 디스플레이할 수 있도록, AR HMD의 요구사

항을 분석하고 이를 기반으로 설계 요소에 반영했으며 작업자

가 AR 글래스를 착용한 상태에서 위치를 이동하거나 시야를 

전환하더라도 증강현실 디스플레이가 설비의 지정 위치나 작

업 지점에 정확히 정합하도록 고정밀 위치 추적 및 정합도 유지 

기술을 개발했다.

[Fig. 22] Results of objects detection using YOLOv3

[Table 5] Results on the my algorithm to extraction griping point

Index Class Accuracy point (x,y)

1 cup 99% (119, 101)

2 remote 93% (192, 315)

3 remote 92% (180, 293)

[Fig. 23] Results of extraction coordinate point. YOLOv3 

(upper) and extraction of the gripping point (lower)
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5. 섬유산업 로봇 적용 공정 무인화 사례

5.1 로봇 공정모델 실증 사례

섬유산업은 스트림(Upstream-Midstream-Downstream) 전반

에 걸쳐 로봇 및 자동화 기술의 도입이 절실히 요구되고 있다. 

이는 인력난과 고령화, 열악한 작업환경, 원가 경쟁력 확보, 품

질 안정화, 생산성 향상 등 산업 전반의 구조적 한계를 극복하

기 위한 필수 과제로 인식되고 있다.

이에 따라, 섬유산업을 대상으로 개발된 로봇 공정모델을 기

반으로 2020년부터 2024년까지 전국 섬유 관련 기업을 대상으

로 제조로봇의 실증 및 보급을 추진하였으며 그 주요 실적은 

[Table 6]과 같다.

5.1.1 업스트림 - 보빈 이송/적재 공정

경북 성주에 위치한 대영합섬(대표: 이민수)은 폴리에스터 

복합사를 고객 맞춤형으로 가공·생산하는 기업으로 보빈 이송/

적재 공정에 산업용 로봇을 도입했다. 기존 공정에서는 작업자

의 실수로 인한 보빈 무게 오측정, 비닐 포장 불량 등의 문제가 

발생했으며 약 6 kg에 달하는 보빈을 반복적으로 들고 놓는 작

업으로 인해 근골격계 질환의 위험이 컸다.

이를 개선하기 위해 산업용 로봇 3대를 도입하여 보빈 개별 비

닐 포장부터 팔레타이징 및 래핑 포장까지 전 공정을 무인화했다. 

작업자가 보빈 대차를 공급하면 2대의 로봇(가반하중 20 kg)이 보

빈을 개별 비닐포장기로 이송하며 이후 1대의 고하중 로봇(가반

하중 220 kg)이 포장 완료된 보빈 5개를 동시에 파지하여 팔레

[Fig. 24] Configuring the interface for collecting information on 

dyeing equipment at the dyeing factory site

[Fig. 25] Salt factory field sensor/selfie process optimization 

and quality improvement

[Fig. 26] AR glass dyeing equipment augmented reality display 

position tracking drive

[Table 6] Distribution status of domestic textile industry robot 

demonstration companies

No. Process model name
No. of 

processes

1 Bobbin removal and installation process 2

2 Fabric roll transfer process 8

3 Leather transfer process 1

4 Bobbin transfer/loading process 5

5 Solution supply/input process 1

6 Product pickup transfer process 7

7 Product packaging process 6

8 Plastic packaging process 2

9 Cart loading process 4

10 Fabric/roll installation process 3

11 Sheet transfer/loading process 5

12 Operation guide process 1

13 Production product loading/unloading 1

14 Reinforcing material injection process 1

Total 17
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트에 적재한다. 팔레트 적재가 완료되면 자동으로 래핑 및 배출이 이

루어진다. 로봇 도입 전후의 공정 변화는 [Fig. 27]에 나타냈다.

해당 시스템 도입을 통해 약 25%의 생산성 향상과 약 33%의 

원가 절감 효과가 확인되었으며 작업자의 근골격계 부담도 크

게 감소하는 등 다각도의 개선 효과가 나타났다.

5.1.2 미들스트림 - 시트 이송/적재 공정

경북 성주에 위치한 펫트하이텍(대표: 강병하)은 부직포를 

전문으로 생산하는 제조업체로 부직포 시트 이송/적재 공정에 

로봇을 도입했다. 기존 공정은 2인 1조 작업자가 투입되어야 

했으며 반복적이고 단순한 작업으로 인해 근골격계 질환이 빈

번히 발생했다. 또한, 지게차와 작업자의 동선이 중첩되어 안

전사고의 위험도 컸다.

이를 개선하기 위해 산업용 로봇 1대와 모바일 로봇(AGV) 1

대로 구성된 자동화 시스템을 도입했다. 부직포 커팅기를 통해 

일정 크기로 절단된 시트는 로봇과 니들 그리퍼를 이용해 낱장 

단위로 이송·적재하고 팔레트 적재가 완료되면 AGV가 이를 

지게차 이송이 가능한 위치로 자동 이동시킨다. 로봇 도입 전후

의 공정 흐름은 [Fig. 28]에 제시했다.

해당 시스템 도입을 통해 약 33%의 생산성 향상과 함께 약 

40%의 불량률 감소 효과를 달성했으며 작업환경의 안전성과 

작업자의 신체 부담도 크게 개선되었다.

5.1.3 다운스트림 - 제품 포장 공정

경기 파주에 위치한 코리아마스크(대표: 안현)는 보건·방역

용 마스크를 생산하는 업체로 마스크 포장 공정에 산업용 로봇

을 도입했다. 기존 공정은 마스크 파우치를 박스에 인케이싱하

는 작업으로 작업자의 숙련도에 따라 불량이 발생하거나 반복 

작업 중 실수가 빈번히 일어나는 문제가 있었다.

이를 개선하기 위해 산업용 로봇 1대를 활용한 자동화 시스

템을 구축했다. 시스템은 일정 수량의 마스크를 카운팅하여 매

거진에 적재한 후 그리퍼로 이를 파지해 박스에 인케이싱한다. 

인케이싱이 완료되면 중량선별기를 통해 중량을 확인하고 이

후 제함공정을 거쳐 완제품으로 처리된다. 로봇 도입 전후의 공

정 변화는 [Fig. 29]에 나타냈다.

해당 시스템 도입을 통해 약 16%의 생산성 향상과 약 83%의 

불량률 감소 효과를 달성했으며 작업 품질의 일관성과 생산공

정의 안정성이 크게 향상되었다.

6. 결론 및 향후 연구 

본 연구는 섬유산업의 전 공정에 걸쳐 로봇 기반 자동화 시

스템을 적용하기 위한 공정모델 개발 및 실증 사례를 소개했다. 

섬유 제조의 업스트림, 미들스트림, 다운스트림 각 공정 단계

별로 대표적인 작업을 선정하고 해당 공정에 적합한 로봇 자동

화 시스템을 설계·구축했다. 그 결과 보빈 이송, 시트 적재, 제

품 포장 등 반복적이고 고강도의 작업을 로봇으로 대체함으로 

작업자의 근골격계 질환 예방, 생산성 향상, 불량률 감소 등 실

질적인 효과를 확인할 수 있었다.

또한, 로봇과 기존 섬유기계 간의 연계를 위한 장비 인터페

이스 기술, 유연소재 대응을 위한 하이브리드형 유연 그리퍼, 

인공지능 기반의 품질 예측 및 공정 최적화 기술, 비전 기반 파

지점 검출 시스템, 증강현실(AR) 기반 작업 가이드 시스템 등 

다양한 융합 기술을 개발하고 실증함으로 섬유산업의 첨단화 

및 무인화를 위한 기술적 기반을 마련하였다.

특히, 전이학습 기반 인공지능 품질 예측 모델은 소량의 데

이터 환경에서도 높은 정확도를 유지하여 실 공정 적용 가능성

을 입증했다. 향후 연구에서는 다음과 같은 추가적인 기술 개발

과 검증이 필요하다.

첫째, 개별 공정 단위의 로봇 자동화를 넘어 전 공정 간 연

계를 고려한 통합 생산 시스템으로의 확장이 요구된다. 이를 

위해 생산관리시스템(MES), 감시제어 및 데이터 수집 시스템

(SCADA) 등과 연계된 공정 통합 제어 기술의 개발이 필요하다.

[Fig. 27] Comparison before and after robot application (bobbin 

transfer/loading process)

[Fig. 28] Comparison before and after robot application (sheet 

transfer/loading process)

[Fig. 29] Comparison before and after robot application 

(product packaging process)
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둘째, 다양한 제조 환경과 장비에 대응할 수 있도록 로봇-장

비 간 인터페이스의 표준화가 필요하다. 이기종 장비 간 연동을 

위한 통신 프로토콜 및 데이터 구조의 표준화 연구가 요구된다.

셋째, 인공지능 기반 공정 최적화 기술의 실시간 적용을 위

해 지속적인 현장 데이터 수집 및 고도화된 반복학습 기반의 학

습 구조가 요구된다.

넷째, 협동로봇 및 스마트 그리퍼의 기능 고도화를 통해 섬

유산업 내 다양한 제품군 및 작업 조건에 유연하게 대응할 수 

있는 로봇 플랫폼 기술 개발이 필요하다.

본 연구는 국내 섬유산업의 구조적 한계를 극복하고 고령화 

및 인력 부족 등 현실적 문제에 대응하는 동시에 첨단 제조기술

과 융합을 통한 경쟁력 확보 방안을 제시하였다는 점에서 의의

가 있다. 향후 본 연구의 결과를 기반으로 한 지속적인 기술 고

도화 및 산업 현장과의 연계를 통해 섬유산업의 무인화 및 디지

털 전환 실현에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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