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I. 서론

동관(copper pipe) 브레이징은 가전제품, 난방·환기·공조 시

스템(heating, ventilation, and air conditioning, HVAC), 자동차 

열관리 장치 등 다양한 산업에서 핵심 제조 공정으로 중요한 

역할을 한다[1]. 브레이징 품질은 제품의 구조적 신뢰성, 내구

성, 열적 안정성에 직결되므로 공정 조건의 정밀한 제어와 일

관된 품질 확보가 필수적이다[2]. 따라서 작업자 숙련도, 동관 

형상 편차, 조명·반사 조건 변화에 적응하는 자동화 시스템이 

요구되고 있다. 이러한 이유로 스마트 팩토리 및 지능형 제조 

시스템에서는 비전 기반 용접부 인식과 품질 검사 기술의 수

요가 증가하고 있으며, 고품질의 용접 자동화 기술이 빠르게 

발전하고 있다[3,4].
최근 YOLO (You Only Look Once) 기반 객체 탐지 기술은 

실시간 용접부 인식과 로봇 제어에 폭넓게 사용되고 있다[5,6]. 
또한 선행 연구에서는 브레이징 타겟 검출[7], 카메라–로봇 좌

표 변환 기반 위치 보정[8], 합성곱 신경망(convolutional neural 

network, CNN) 모델을 사용해 용접 결함을 자동 분류하는 연

구[9] 등 다양한 통합 프레임워크가 제안되었다. 이들 연구 중 

다수는 단일 멀티클래스 객체 탐지 모델을 기반으로 용접 위

치 인식 및 로봇 제어를 수행하거나 센서 기반 영상 분석을 

통해 용접 품질을 평가하는 구조를 취하고 있다. 일반적으로 

단일 멀티클래스 모델은 클래스 간 간섭, 불균형, 미세 시각 

차이 등의 영향으로 성능이 저하가 발생할 수 있는 것으로 알

려져 있다. 이에 따라 여러 단일 모델의 출력을 결합하는 앙상

블 또는 다중 모델 융합(multi-model fusion) 접근이 단일 모델 

대비 더 안정적인 성능을 제공함이 보고되었다[10-13]. 또한 

최근에는 YOLO 기반 객체 탐지 모델을 추적 알고리즘과 결

합하여 다중 객체 환경에서 탐지-추적 통합 성능을 분석하는 

연구가 보고되었다[14]. 아울러 센서 기반 객체 추적 연구도 

보고되었다[15]. 이들 연구는 탐지 결과를 후속 알고리즘과 연

계하여 시스템 성능을 평가하였다는 점에서 의미가 있다.
그러나 기존 연구들은 주로 탐지 성능 향상, 추적 통합 또

는 센서 및 기능 융합 구조에 초점을 두고 있어서 단일 멀티
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동관 브레이징 용접 위치 검출을 위한 멀티클래스 YOLO 모델과 

클래스별 YOLO 결정 수준 모델의 성능 비교
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Abstract: This study investigates welding position detection for robotic copper pipe brazing using YOLOv11n-OBB object detection 
models. Two structures were compared, including a single multi-class model (Model A) and a class-wise trained model with decision-level 
selection (Model B). Both models were evaluated under identical training conditions in controlled and uncontrolled industrial environments. 
Results confirmed that while both models achieve high accuracy in controlled settings, Model A provided faster inference and more 
stable performance under environmental variations, whereas Model B displayed higher localization precision. These findings indicate 
Model A to be a more practical choice for real-time robotic brazing applications.
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클래스 모델과 추론 단계에서의 결정 수준(decision-level) 결
과 결합 전략을 동일 조건에서 체계적으로 비교·분석한 연구

는 제한적이다. 특히 자동화 용접 비전 기술에 대한 선행 연구

에서도 다양한 딥러닝 기반 인식 및 검출 기법이 폭넓게 소개

되었으나, YOLO 계열 모델을 중심으로 한 다중 모델 기반의 

결정 수준 결과 결합 접근은 주요 연구 주제로 다루어지지 않

았다[16,17].
이에 본 연구는 객체 탐지 알고리즘의 구조적 개선이 아닌 

모델 구성 방식에 따른 성능 특성 차이를 분석하는 데 목적을 

둔다. 이를 위해 모든 클래스를 하나의 모델로 통합 학습하는 

단일 멀티클래스 YOLO 모델(이하 모델 A)과 각 클래스를 독

립적으로 학습한 후 추론 단계에서 결과를 결정 수준에서 결

합하는 클래스별 학습 기반 결정 수준 YOLO 모델(이하 모델 

B) 구조를 비교 대상으로 설정하였다. 두 모델 구조에 대해 F1 
점수(F1-score), IoU (Intersection over Union), mAP (mean 
Average Precision), FPS (Frames Per Second), 회전 각도 오차를 

정량적으로 비교함으로써, 실제 동관 브레이징 공정에 적용 

가능한 객체 탐지 구조의 특성과 구현 관점에서의 활용 가능

성을 분석하고자 한다.

II. 데이터 수집 및 전처리

본 연구에서 사용된 데이터는 실제 산업 환경의 산업용 용

접 로봇의 엔드 이펙터에 장착된 RGB 비전 센서를 통해 취득

되었으며, 용접 대상 파이프 및 용접 위치 정보를 포함한다. 
그림 1은 본 연구에서 사용한 학습 데이터 취득 환경을 나타

낸다.
수집된 데이터는 RGB 이미지 데이터와 이에 대응하는 객

체 위치 라벨로 구성된다. 이미지 데이터는 JPG 형식으로 저

장되었으며 라벨 데이터는 YOLO 객체 탐지 학습에 사용 가

능한 텍스트(txt) 형식으로 구성되었다. 각 라벨은 용접이 수

행되어야 할 파이프 이음부(joint)와 필러(filler) 영역을 각각 

OBB (Oriented Bounding Box) 형태로 정의하였다.
본 연구에서는 객체 유형 구분을 위해 파이프 형상과 필러 

링의 조합을 기준으로 클래스를 정의하였다. 파이프 형상은 T
형과 P형의 두 가지로 구분되며, 필러 링은 내경 크기에 따라 

총 5종(R1-R5)으로 구분된다. 이 중 R3는 다른 필러 링과 달리 

은납 재질을 사용한다. 그림 2는 본 연구에서 정의한 파이프 

형상(T형, P형)과 필러 링의 종류를 나타낸다.

그림 1. 데이터 수집 환경 및 장치 구성.
Fig. 1. Data collection environment and equipment configuration.

그림 2. 파이프 형상(T형, P형) 과 필러 링들(R1–R5).
Fig. 2. Pipe shapes (T-type, P-type) and filler rings (R1–R5).

그림 3. 파이프 형상(T형, P형)과 필러 링에 따른 클래스 구성 

예시.
Fig. 3. Examples of class configurations according to pipe shapes 

(T-type, P-type) and filler rings.

그림 2의 파이프와 필러 링을 크기에 따라 조합하여 그림 

3과 같이 총 5개의 클래스를 구성하였다.
T1 파이프는 은납 재질을 사용하는 조합으로 T2 파이프 조

합과 동일하여 C4 클래스로 통합하였다. 각 클래스에 사용된 

파이프와 필러 링의 종류를 표 1에 정리하였다.
데이터 과적합을 방지하고 실제 산업 환경에서 발생할 수 

있는 다양한 외부 조건에 대한 모델의 일반화 성능을 향상시

키기 위해 데이터 증강(image augmentation)을 수행하였다. 본 

연구에서는 표 2에 제시된 다섯 가지 증강 기법을 서로 다른 

적용 확률로 설정하여 사용하였으며, 각 기법에 대해 랜덤 값

을 선택하여 복합적으로 적용하였다. 그 결과, 각 원본 이미지

에 대해 평균 3~4장의 증강 이미지가 생성되었다.

표 1. 파이프-필러 링 조합 클래스 구성.
Table 1. Pipe filler ring combination classes.

클래스 파이프 필러 링
C1 P1, P3 R4
C2 P2, P3 R4
C3 P4, T2 R2
C4 P6, T2 R3
C5 P5, T1 R1



Performance Comparison of a Multi-class YOLO Model and Class-wise YOLO Model with Decision-level Output… 477

표 2. 데이터 증강 기법 및 적용 조건.
Table 2. Data augmentation methods and parameters.

종류 적용 확률 (%) 범위

노출(Exposure) 100 -40% ~ +100%
회전(Rotation) 100 -180° ~ +180°
대비(Contrast) 50 -40% ~ +40%

노이즈(Noise) 30
σ 0.01 ~ 0.05 

(표준편차 비율)
스케일(Scale/축소) 50 0% ~ 50%

그림 4. 데이터 증강 기법 적용 예시.
Fig. 4. Examples of image augmentation techniques.

회전 및 스케일 변환과 같이 객체 위치에 영향을 미치는 증

강 기법의 경우, 이미지와 라벨 데이터에 동일한 변환을 적용

하여 객체 위치 정보의 정확성을 유지하였다. 여백 처리 시에

는 검정 픽셀 채움과 거울 반사 방식을 랜덤 적용하였으며, 반
사 처리는 약 25% 확률로 적용되도록 하였다. 이 과정에서 객

체 영역을 침범하지 않도록 처리하였다. 그림 4는 데이터 증

강 기법 적용 예시를 보여준다.
데이터 전처리 및 증강 후, 학습(training), 검증(validation), 

테스트(test) 데이터셋은 총 2,138장으로 구성되었다. 학습 데

이터는 원본 448장과 증강 1,393장을 포함한 1,841장, 검증 데

이터는 원본 61장과 증강 189장을 포함한 250장, 테스트 데이

터는 총 47장으로 구성하였다. 또한 모델 B의 클래스별 학습 

구조를 고려하여, 클래스별 데이터 분포를 표 3에 정리하였다.

표 3. 클래스별 데이터 분포.
Table3. Class-wise data distribution.

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class 5 총합

학습

(원본)
70 93 108 92 85 448

학습

(증강)
271 266 339 259 258 1,393

검증

(원본)
9 15 17 8 12 61

검증

(증강)
41 49 31 30 38 189

테스트 9 13 5 11 9 47

III. 모델 학습 및 평가

전체 데이터셋은 학습, 검증, 테스트 데이터로 분할하였으

며 약 86%, 12%, 2% 내외로 설정하였다. 모델 A와 B는 동일

한 데이터 분할 및 전처리 조건을 사용하여 공정한 성능 비교

가 가능하도록 하였다. 특히 테스트 데이터는 총 47장으로 구

성되어 대규모 객체 탐지 연구 대비 상대적으로 작은 규모에 

해당한다. 이에 따라 본 연구에서는 절대적 일반화 성능 산출

보다는 동일 조건 하에서 모델 구조 간 상대적 성능 비교에 

초점을 두었다.
본 연구는 산업 현장 적용을 고려하여 실시간 추론이 가능

한 모델을 대상으로 하였다. Transformer 기반 탐지 모델들은 

높은 성능이 보고되었으나[18], 높은 연산 복잡도와 추론 비용

으로 인해 본 연구에서 요구하는 실시간 산업 환경에 적합하

지 않다고 판단하였다. 따라서 OBB를 직접 지원하면서도 경

량 구조를 갖는 YOLO 계열 모델을 대상으로 하였다.
그림 5는 모델 A의 구조를 나타낸다. 모델 A는 모든 클래

스를 단일 YOLOv11n-OBB 모델로 통합 학습하는 멀티클래스 

구조이다. 하나의 모델이 모든 클래스를 동시에 예측하므로, 
YOLO 기본 추론 과정에 포함된 NMS (Non-Maximum Suppression) 
외에 추가적인 후처리는 적용하지 않는다. 따라서 모델이 출

력한 원본 탐지 결과를 그대로 최종 평가에 사용하였다.
반면, 그림 6은 모델 B의 구조를 나타낸다. 모델 B는 클래

스 별로 각각 학습된 총 5개의 단일 클래스 YOLOv11n-OBB 
모델의 출력을 결합하는 구조이다. 각 모델의 예측 결과에 대해 
우선 NMS를 적용하여 중복 검출을 제거한 후, 모든 클래스

그림 5. 모델 A 구조도.
Fig. 5. Structure of the model A.

그림 6. 모델 B 구조도.
Fig. 6. Structure of the model B.
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표 4. 학습 하이퍼 파라미터 설정.
Table 4. Training hyperparameter settings.

항목 값
에폭 200

입력 해상도 800⨉800
배치 크기 16

최적화 알고리즘 AdamW
Momentum 0.9

Weight decay  0.0005
Initial learning rate 0.001667

LR Scheduler  3-epoch linear warmup + linear decay
Loss function  Box + Cls + DFL + Angle
Loss weights box=7.5, cls=0.5, dfl=1.5

출력 중 신뢰도(confidence) 값이 가장 높은 탐지 결과만을 최

종 출력으로 선택하는 계열별(category-wise) Top-1 필터링을 

수행하였다. 그 결과, 필러와 이음부 계열에서 각각 1개의 탐

지 결과가 최종 출력된다. 이러한 후처리 전략은 실제 산업 환

경에서 관심 영역(region of interest)을 통해 단일 용접 타겟이 

존재하는 상황을 가정한 설계이다.
본 연구에서는 Ultralytics 기반 YOLOv11n-OBB 모델을 활용

하였으며, 사전학습 가중치(yolo11n-obb.pt)를 초기 파라미터로 

사용하여 학습을 수행하였다. 학습은 입력 해상도 800×800, 
배치 크기(batch size) 16, 총 200 에폭(epoch) 동안 진행되었다. 
최적화 알고리즘(optimizer)은 Ultralytics의 auto 설정에 따라 

AdamW가 자동 선택되었으며, 초기 3 epoch 동안 linear 
warmup을 수행한 후 선형 감소(linear decay) 기반의 학습률 스

케줄을 적용하였다. 그 외 세부 학습 하이퍼 파라미터는 표 4
에 제시하였다.

IV. 모델 성능 비교 결과

본 장에서는 제안한 모델 구조의 타당성을 검증하기 위해 

통제된 테스트셋에서의 정량적·정성적 성능 비교와 추론 속

도 분석을 수행하였으며, 추가적으로 모델 크기별 및 세대별 

구조 비교를 통해 모델 선정의 근거를 제시하였다. 또한 비통

제 산업 환경에서 수집된 데이터에 대한 일반화 성능을 평가

하였다.
학습·검증 단계에서의 F1-신뢰도 곡선 기반 최대 F1 점수

를 비교한 결과, 모델 B의 단일 클래스 모델들이 개별적으로 

더 높은 F1 점수를 보였다. 이는 단일 클래스 학습 구조의 특

성상 예측 난이도가 낮기 때문으로 해석된다. 그러나 해당 결

과는 학습 데이터 분포 내에서의 수렴 특성을 나타내는 지표

이며, 실제 산업 적용 단계의 최종 결정 성능을 직접적으로 반

영하지는 않는다. 이에 따라 모델 간 실질적 성능 비교는 통제

된 테스트셋 및 비통제 산업 환경 데이터를 기반으로 수행하

였다.
1. 모델 구조에 따른 성능 비교

본 절에서는 모델 A와 모델 B의 탐지 성능 및 추론 속도를 

비교하여 구조적 차이에 따른 성능 특성을 평가하였다.
1.1 정량적 성능 비교 및 추론 속도 분석

탐지 성능은 IoU 기준 정밀도(precision), 재현율(recall), F1 
점수 및 mAP50-95를 활용하여 평가하였으며, 추론 속도는

표 5. 모델 구조에 따른 종합 정량적 성능 비교.
Table 5. Overall quantitative performance comparison according to 

model structure.
Metric A (단일 멀티클래스) B (결정 수준)
정밀도

(IoU = 0.5) 0.9895 0.9894

재현율
(IoU = 0.5) 1.0000 0.9894

F1 점수
(IoU = 0.5) 0.9947 0.9894

mIoU
(IoU = 0.5) 0.9342 0.8935

mAP50-95 0.9091 0.7841
회전 각도 
오차(°) 1.2466 3.9642

동일한 NVIDIA GeForce RTX 4090 환경에서 파일 입출력 및 

후처리를 포함한 end-to-end 실행 시간을 기준으로 FPS를 산

출하였다. 그 결과, 모델 A는 55.00 FPS, 모델 B는 10.75 FPS
로 약 5배의 처리 속도 차이를 보였다.

표 5에 따르면, 두 모델은 IoU 0.5 기준 정밀도에서 거의 동

일한 수준(0.9895 vs. 0.9894)을 보였으나, 재현율, F1 점수, 
mIoU, mAP50-95 및 회전 각도 오차에서 모델 A가 전반적으

로 우수하였다. 이는 모델 A가 탐지 정확도 및 위치·각도 정

밀도 측면에서 상대적 우위를 가짐을 의미한다.
1.2 정성적 탐지 결과 비교

그림 7은 두 모델의 탐지 결과를 비교한 예시이다. 모델 

A는 이음부 객체의 위치를 정확히 탐지한 반면, 모델 B는 

동일한 신뢰도 값의 복수 후보 중 상단 객체를 선택하였다. 
이는 결정 수준 구조의 특성상 동일 신뢰도 후보 존재 시 

실제 용접 대상과 다른 객체가 선택될 가능성이 있음을 보

여준다.
2. 모델 선정 근거 및 구조 비교 분석

본 절에서는 모델 크기별 및 세대별 비교를 통해 최종 

모델 선정 근거를 제시하였다.
2.1 YOLOv11 모델 크기별 성능 비교

YOLOv11 모델 크기에 따른 성능 특성을 비교하기 위해 

nano(n), small(s), large(l) 모델을 동일한 학습 조건(에폭=50)
에서 학습하였고 결과는 표 6에 제시하였다.

그림 7. 통제환경 이음부 탐지 사례 비교 (모델A: 정상, 모델B: 
오검출).

Fig. 7. Controlled joint location comparison (ModelA: Normal, 
ModelB: Detection Error).
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표 6. 동일 아키텍처, 크기별 성능 비교.
Table 6. Performance comparison by model size under the same 

architecture.

Model mAP50-95 FPS
YOLOv11n-OBB 0.9800 268.1
YOLOv11s-OBB 0.9834 245.6
YOLOv11l-OBB 0.9839 129.2

mAP50-95 차이는 최대 0.0039로 제한적이었으나 추론 속

도는 모델 크기에 따라 큰 차이를 보였다. YOLOv11n-OBB는 

268 FPS로 가장 빠른 처리 속도를 기록하였으며, 정확도 차이

가 미미한 점을 고려하여 최종 모델로 선정하였다.
2.2 YOLOv8n-OBB와 YOLOv11n-OBB의 세대별 성능 비교

선정된 YOLOv11n-OBB 모델의 채택 타당성을 검증하기 

위해, 이전 세대 경량 모델인 YOLOv8n-OBB와 동일한 학습 

조건에서 비교 실험을 수행하였다. 추론 속도 측정 조건은 2.1
절과 동일하게 설정하였으며, 결과는 표 7에 제시하였다.

표 7에 따르면, 두 모델은 0.98 이상의 유사한 mAP50-95를 

보였으며 정확도 차이는 0.0019로 미미하였다. YOLOv8n- 
OBB가 약 13% 높은 FPS를 기록하였으나, 아키텍처 확장성과 

운용 효율성을 고려하여 YOLOv11n-OBB를 본 연구의 기본 

모델로 채택하였다.
3. 비통제 산업 환경 조건에서의 일반화 성능 분석

통제된 테스트셋과 별도로, 실제 산업 생산 공정에서 비통

제 조건으로 촬영된 412장의 이미지를 활용하여 일반화 성능

을 평가하였다. 이는 통제 테스트셋(47장) 대비 약 8.8배 규모

이며, 전체 5개 클래스 중 C2, C3, C4만 포함되었다(C2: 195개, 
C3: 114개, C4: 103개). 본 실험은 추가 학습(additional training)
이나 파인튜닝(fine-tuning) 없이 기존 학습 모델을 그대로 적

용하였으며, 정량적 결과는 표 8에 제시하였다.
표 8에 따르면, 모델 A는 정밀도(0.7815), F1 점수(0.7564), 

mAP50-95(0.5158) 지표에서 모델 B 대비 상대적으로 높은 값

을 나타냈다. 이는 비통제 환경에서 전반적인 탐지 성능 유지 

측면에서 우위를 보였음을 의미한다. 반면, 모델 B는 

mIoU(0.9321)와 회전 각도 오차(4.74°)에서 더 우수한 결과를 

나타냈다. 이는 검출된 객체에 한 해 위치 및 방향 추정 정밀

도가 상대적으로 높았음을 시사한다. 즉, 모델 A는 전반적인 

검출 성능에서, 모델 B는 개별 객체의 위치 및 각도 정밀도에

서 상대적 강점을 가지는 것으로 분석된다.
정성적 분석 결과, 배경 내 파이프와 유사한 형상, 바코드 

및 배선 구조 등으로 인한 오검출 사례가 일부 확인되었다. 모
델 B는 결정 수준 기반 단일 선택 구조의 특성으로 인해 객체 

이음부 위치를 오탐지하는 사례가 관찰되었으며, 그림 8은 해

당 사례를 보여준다.

표 7. 모델 세대별 성능 비교.
Table 7. Performance comparison across model generations.

Model mAP50-95 FPS
YOLOv11n-OBB 0.9800 268.1
YOLOv8n-OBB 0.9819 303.5

표 8. 비통제 산업 환경 조건에서의 종합 정량적 성능 비교.
Table 8. Overall quantitative performance comparison under 

uncontrolled industrial conditions.

Metric A (단일 멀티클래스) B (결정 수준)
정밀도

(IoU = 0.5) 0.7815 0.7572

재현율
(IoU = 0.5) 0.7328 0.7341

F1 점수
(IoU = 0.5) 0.7564 0.7455

mIoU
(IoU = 0.5) 0.8496 0.9321

mAP50-95 0.5158 0.4477
회전 각도 
오차(°) 6.1650 4.7439

그림 8. 비통제 데이터의 이음부 탐지 사례 비교 (모델A: 정상, 
모델B: 오검출).

Fig. 8. Uncontrolled joint location comparison (ModelA: Normal, 
ModelB: Detection Error).

통제된 실험 환경과 비교할 때 전반적인 성능은 상대적으

로 감소하는 경향을 보였으며, 이는 학습 데이터 대비 실제 환

경의 배경 복잡도 증가 및 객체 밀도 차이에 기인한 것으로 

해석된다. 이러한 결과는 모델 구조 차이가 산업 환경에서의 

일반화 성능에 직접적인 영향을 미칠 수 있음을 시사한다.

V. 결론

본 연구에서는 산업용 로봇 기반 동관 브레이징 공정에서 

YOLOv11n-OBB 기반 객체 탐지 모델의 구조적 차이에 따른 

성능 특성을 비교·분석하였다. 단일 멀티클래스 구조의 모델 

A와 클래스별 개별 학습 후 결정 수준에서 결합하는 모델 B
를 동일 조건에서 실험적으로 평가하였다.

통제된 환경에서는 두 모델 모두 높은 성능을 보였으나, 모
델 A가 전반적인 검출 안정성과 추론 효율 측면에서 우수한 

특성을 나타냈다. 특히 실시간 공정 적용을 고려할 때 추론 속

도에서의 차이는 구조 선택에 중요한 요소로 작용할 수 있다.
비통제 산업 환경 데이터 실험에서는 두 모델 모두 성능 저

하가 관찰되었으나, 모델 A는 탐지 성능 유지 측면에서 상대

적으로 안정적인 경향을 보였다. 반면, 모델 B는 검출 성공 객
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체에 대한 위치 및 방향 추정 정밀도 측면에서 강점을 보였다.
종합적으로 볼 때, 실시간 자동화 공정과 같이 연속적인 처

리 및 안정적 검출이 요구되는 산업 환경에서는 단일 멀티클

래스 구조가 보다 적합한 구조임을 시사하였다. 향후 연구에

서는 대규모 데이터 기반 학습 및 다양한 산업 환경 조건에서

의 추가 검증을 통해 구조적 선택 기준을 보다 정교화할 필요

가 있다.
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