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카테터 제조를 위한 토출영역 분할 기반

센터링 방향 분류 시스템
(Centering Direction Classification System for Discharge Area
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Abstract : This paper proposes a vision-based centering direction inference system designed to enhance the accuracy

of equipment alignment during the initial setup phase of catheter manufacturing. This system addresses the challenges

of centering tasks that are prone to human error and variability, aiming to significantly improve the reliability and

efficiency of the production process. Through the construction of a comprehensive catheter centering dataset, this study

employs the advanced capabilities of the SAM2 (Segment Anything Model 2) to extract precise mask data from

catheter material extrusion sequences. These masks provide detailed insights into the positional changes from the initial

to the final frame, which are essential for inferring the accurate centering direction. The algorithm developed

categorizes the centering direction into three distinct classes: ‘Normal’, ‘Right’, and ‘Left’. It demonstrates robust

performance with an accuracy of approximately 88.8% showcasing the system’s effectiveness across different material

types. This level of accuracy is crucial for ensuring the quality and consistency of catheter products. Moreover, the

paper discusses the potential for future research to expand the application of the SAM2 algorithm to enhance

centering precision for a broader range of materials and catheter shapes. The ongoing development of this technology

is expected to further automate and refine manufacturing processes, pushing the boundaries of what is currently

achievable in high-precision manufacturing environments. The implementation of such advanced manufacturing

technologies not only streamlines production but also facilitates a shift towards smarter manufacturing practices.
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Ⅰ. 서 론

의료 기기 제조 분야에서 많이 사용되고 있는 카테터 등

다양한 중요 의료기기의 생산은 높은 정밀도와 일관성을 요

구한다 [1]. 현재 카테터 제조 공정에서의 작업 진행을 위하

여 초기 설비 조정 단계에 정밀한 센터링 작업이 필수적이

다. 센터링 작업은 카테터 튜브의 수지가 토출될 때 수지가

정면으로 토출되도록 하여 튜브의 두께가 균일하게 유지되

게끔 장비를 세팅하는 작업을 의미한다. 기존의 센터링 방

법들은 대부분 수동으로 이루어지고 있다. 이러한 수동 조

정 방식은 작업자의 숙련도와 주의력에 크게 의존하며, 이

로 인해 생산 효율성과 제품 품질이 일관성을 유지하는 데

한계가 있다. 특히, 작업자의 피로나 주의력 저하가 직접적

으로 제품의 결함으로 이어질 수 있는 심각한 위험을 내포

하고 있다 [2, 3].

이러한 문제를 해결하기 위해 비전 센서를 활용하여 얻은

데이터를 기반으로 인공지능을 결합한 방법들이 연구되고

있다 [4]. 관련 연구로는 ERFL (Edge-Region Focal Loss)

에 기반한 의미 분할 방법을 사용하여 카테터 압출 공정에

서 수지의 헤딩 각도를 추정하는 방법은 손실함수와 주성분

분석을 사용하여 압출 공정에서 수지 헤딩 각도를 추정함으

로써 공정 상태에 대한 모니터링을 가능하게 하는 방법이다

[5]. 또 다른 연구로는 두 개의 카메라를 사용하여 카테터

튜브의 각도를 추정하기 위하여 합성곱 신경망을 이용하는

방법도 연구되고 있다 [6]. 이 방법은 획득 이미지에 합성

신경망을 통해 분할하고 주성분 분석을 적용하여 압출 각도

를 추정하는 방법이다. 하지만 기존의 연구들은 카테터 압

출 각도 추정에 주로 초점을 맞추고 있으며 카테터 소재의

토출 형태와 위치 변화를 종합적으로 분석하여 센터링 방향



292 카테터 제조를 위한 토출영역 분할 기반센터링 방향 분류 시스템

을 분류하는 것에는 한계가 있다. 본 논문에서는 비전 센

서와이미지 처리 기술을 통합한 센터링 방향 분류 시스템을

제안한다. 이 시스템은 작업자의 개입을 최소화 하는 것에

목적을 두고 있으며 장비 센터링의 정밀도를 향상시켜 전체

적인 제조 공정의 신뢰성과 효율성을 증가시키는 것을 목표

로 한다. 특히, 이 시스템은 카테터 소재의 압출 시퀀스에서

보여지는 소재의 압출 형태와 위치 변화를 정밀하게 추적하

고 분석하여 센터링의 방향을 분류할 수 있다.

본 논문에서는 제안하는 비전 기반 센터링 방향 분류 시

스템은 다음과 같다. 이 시스템은 카테터 제조에 사용되는

다양한 재료 유형에 적응할 수 있도록 Foundation Model인

SAM2 (Segment Anything Model 2)를 사용한다 [7, 8].

Foundation Model을 사용하는 이유는 카테터 소재의 색상

및 종류가 다양하기 때문에 모든 경우에 대하여 학습을 진

행 후 처리하는 것은 어려움이 있다. 따라서 학습에 대하여

자유롭고 다양한 소재의 시퀀스 이미지에 고성능 영역 분할

이 가능한 SAM 2를 통해 분할된 압출 소재 데이터를 추출

하여, 센터링 포지션에 따라 발생하는 압출 현상의 초기 프

레임부터 최종 프레임까지 시간별 위치 변화를 분석하여 센

터링 상태 진단을 가능하게 한다.

본 논문의 목적은 센터링 조정 작업시 작업자에 의한 수

동적인 조정으로 인하여 편차가 발생하므로 비전 센서를 통

해 카테터 제조 공정의 센터링 조정을 위한 데이터셋 구축

과 SAM2 기반의 압출 영역 분할 활용한 센터링 방향 분류

에 대하여 투명 소재 및 불투명 소재에 대한 분류 성능에

대해 정확도를 검증하기 위해 실제 데이터 라벨과 변화되는

mask의 변화량을 통해 추론한 방향 분류를 통해 정확도를

검증한다. 또한, 본 논문의 기여도는 다양한 소재에 대해서

도 비전 센서를 통한 센터링 포지션별 압출 상태에 대하여

분류를 가능하게 함으로써 추후 제조 공정의 자동화에 기여

하고, 이상 상태 진단을 통해 작업자의 개입을 최소화하여

생산 시간 및 비용을 줄이고, 제조 품질 향상 및 불량률 감

소 등 생산 효율성 증가에 대하여 기여한다 [9-11].

Ⅱ. 본 론

1. 데이터 셋 구성

카테터 제조 공정은 의료 기기 제조 분야에서 특히 높은

정밀도와 일관성을 요구한다. 카테터와 같은 생명을 지탱하

는 의료 기기는 그 제조 과정에서의 미세한 오차조차 환자

에게 심각한 영향을 줄 수 있기 때문에, 제조 초기 단계의

정확한 센터링은 제품의 안전성과 성능을 보장하는 데 결정

적인 역할을 한다. 기존의 센터링 방법들이 수동으로 이루

어지고 있는 현실은, 작업자의 숙련도 차이에서 발생하는

편차로 인하여 정밀성을 달성하기에는 한계가 있다.

본 논문에서는 이와 같은 공개된 데이터셋이 없기 때문에

표 1과 같이 투명 소재와 불투명 소재를 포함한 다양한 카테

터 제조 공정에서 직접 데이터를 취득하여 새로운 데이터셋

을 구성하였으며, 데이터 취득은 삼성전자의 갤럭시 X 커버

Class Material Seq
Total

Images

Image

Size

Image

Acquisition

Device

Left
Transparency

10 30

660

x

660

Samsung

Galaxy

XCover

5

Opacity

Right
Transparency

Opacity

Normal
Transparency

Opacity

표 1. 카테터 제조 데이터셋 취득 및 구성

Table 1. Catheter manufacturing datasets acquisition and

composition

5를 사용하여 1080 x 1920 해상도의 고해상도 이미지를 획득

함으로써 수행된다. 이 고해상도의 이미지는 센터링의 미세한

변화를 정밀하게 분석할 수 있는 기술적 기반을 제공한다.

데이터 셋은 투명 소재와 불투명 소재에 대해 센터링의 위

치를 설정한 후, 압출되는 소재에 대하여 반복적인 압출 과정

을 통해 취득된다. 이 과정은 각 소재에 대해 센터링이 정상

(Normal), 오른쪽 치우침 (Right), 왼쪽 치우침 (Left)으로 구

성되고 각 케이스마다 30장의 이미지로 구성된 10개 시퀀스

로 1800장의 이미지를 타겟 중심으로 660 x 660 크기의 영역

으로 잘라내어 센터링 분석 외의 정보를 제거하여 활용된다.

이렇게 구성된 데이터셋은 실제 제조 환경에서 발생할 수

있는 다양한 센터링 상황을 반영하며, 제안된 시스템이 센

터링 방향을 자동으로 분류하고 최적의 제어를 가능하게 함

으로써, 제조 공정의 자동화에 기여할 수 있다. 연구 결과는

제조업의 자동화와 능동적인 제어를 진행하는 것에 있어 실

질적인 자료로 활용될 수 있으며, 제조 환경에서의 다양한

응용 시스템에 활용 가능할 것으로 기대된다.

2. SAM 2 (Segment Anything Model 2)

본 논문에서는 이미지뿐만 아니라 비디오 데이터의 세그

먼트에도 적용 가능한 SAM 2가 사용된다. SAM 2는 시각

적 세그먼트의 시공간적 범위를 결정하는 비디오 영역 분할

을 위한 통합 모델로 이미지를 단일 프레임 비디오로 간주

하여 확장한다 [12]. 이 모델은 비디오 도메인의 이미지 영

역 분할을 일반화한 PVS (Promptable Visual

Segmentation) 작업을 수행한다 [13]. PVS 작업은 비디오의

어느 프레임에나 point, box 또는 mask를 입력으로 받아 관

심 있는 세그먼트의 시공간 mask인 masklet을 예측한다. 예

측된 masklet은 추가 프레임에서 프롬프트를 제공함으로써

반복적으로 세분화될 수 있다.

SAM 2는 이전 상호 작용 및 객체에 대한 정보를 저장하

는 메모리를 갖추고 있어, 비디오 전반에 걸쳐 masklet 예

측을 생성하고, 이전에 관찰된 프레임에서 객체의 저장된

메모리 컨텍스트 기반으로 이를 효과적으로 수정할 수 있

다. 이 스트리밍 아키텍처는 비디오 도메인으로 SAM을 자

연스럽게 일반화하며 한 번에 하나의 비디오 프레임을 처리

하고 대상 객체의 이전 메모리에 주의를 기울이는 메모리

주의 모듈을 갖추고 있다. 이미지에 적용될 때는 메모리가

비어 있고 모델은 SAM처럼 동작한다.
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그림 1. 센터링 방향 분류 알고리즘 구조

Fig. 1. Centering direction classification algorithm architecture

기존 모델 지원 접근 방식과 비교하여 데이터 엔진은

SAM 2를 루프에 포함시킴으로써 8.4배 빠르면서 비슷한 품

질을 제공한다. SAM 2는 기존 접근법보다 3배 적은 상호

작용을 사용하여 더 나은 영역 분할 정확도를 제공한다. 또

한, 다양한 평가 설정에서 기존 비디오 객체 영역 분할 벤

치마크를 능가하고 이미지 영역 분할 벤치마크에서 SAM보

다 우수한 성능을 제공하며 6배 더 빠른 성능을 보여준다.

3. 센터링 방향 분류 알고리즘

카테터 제조 공정에서 정밀한 센터링은 제품의 품질과 일

관성을 결정하는 핵심 요소이다. 현재 많은 제조 공정에서

센터링을 수동으로 조정하고 있으며 이는 작업자의 숙련도

에 크게 의존한다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 비전

센서와 이미지 처리 기술을 활용한 센터링 방향 분류 시스

템을 제안한다. 이 시스템은 기존의 분류 모델과는 다르게

하나의 이미지를 보고 분류하는 것이 아닌 토출되는 수지의

변화를 보고 방향을 분류하게 되는 알고리즘이다. 이와 같

은 방법을 사용하는 이유는 기존 분류 모델은 학습을 통해

얻어진 이미지 feature를 통해 분류함으로 다양한 소재를 사

용하는 카테터 제조 공정에는 적합하지 않아 foundation

model인 SAM 2에서 얻어진 토출 수지의 변화 정보를 활용

하여 분류하는 방법이 application에 적합하다.

그림 1은 본 논문에서 제안하는 센터링 방향 분류 알고리

즘의 구조를 보여준다. 본 논문의 알고리즘 구조는 입력 및

프로세싱 단계, 모델 처리 단계, 출력 단계로 구성된다. 입력

및 프로세싱 단계는 직접 구축한 카테터 제조 공정 센터링

데이터 셋을 사용한다. 입력으로는 압출되는 과정의 시퀀스

이미지와 프롬프트로 point가 입력된다. point는 positive

point와 negative point가 사용되며 positive point는 분할하고

자 하는 객체에 대한 프롬프트 point, negative point는 분할

하려는 대상이 아닌 제외될 영역에 대한 프롬프트 point이다.

본 논문에서는 그림 1에서 볼 수 있듯이 시퀀스 이미지의 첫

프레임에 positive point 1개, negative point가 3개 사용되었

으며 이후의 프레임에는 추가 프롬프트 없이 진행된다.

모델 처리 단계는 SAM2를 사용하며 이미지 인코더, 메

모리 어텐션, 프롬프트 인코더, 메모리 인코더, 메모리 뱅크

로 구성된다. 이미지 인코더는 각 프레임을 나타내는 토큰

을 생성하며 이는 MAE (Masked AutoEncoder)로 사전 학

습된 계층적 Hiera 이미지 인코더에 의해 처리되어 디코딩

중에 Multi-Scale feature를 사용할 수 있도록 한다 [14, 15].

메모리 어텐션은 transformer block을 쌓아 구성되며, 각

block은 현재 프레임의 이미지 인코딩을 입력으로 받아

self-attention과 메모리 뱅크에 저장된 정보에 대한

cross-attention을 수행한다 [16, 17]. 이를 통해 과거 프레임

의 feature와 예측하게 된다. 프롬프트 인코더는 points, box,

mask로 프롬프팅되어 주어진 프레임에서 객체의 범위를 정

의할 수 있도록 한다. 이는 기존의 SAM과 동일한 방법이

며, 입력된 프롬프트는 임베딩과 위치 인코딩으로 표현된다.

메모리 인코더는 convolutional module을 사용하여 출력 마

스크를 다운샘플링하고, 이를 이미지 인코더의 컨디셔닝되

지 않은 프레임 임베딩과 결합한 다음 가벼운 convolutional

layer들을 통해 정보를 융합하여 메모리를 생성한다. 메모리

뱅크는 최대 입력된 시퀀스 이미지 프레임 수의 최근 프레

임에 대한 메모리 FIFO queue를 유지하며 프롬프팅된 프레

임에 대한 정보를 저장한다 [18]. 이 구조는 과거 예측 정보

와 시간적 위치 정보를 활용하여 모델이 단기적인 객체의

움직임을 표현할 수 있도록 한다.

출력 단계는 마스크 디코더와 센터링 방향 분류로 구성된

다. 마스크 디코더는 모델 처리 단계에서 처리된 데이터를

통해 객체인 압출되는 카테터에 대해 영역 분할 mask를 생

성한다. 센터링 방향 분류 부분은 초기 프레임의 mask에서

bounding box를 생성하고 중심점을 추출한다. 이후 마지막

프레임까지 얻어진 압출 변화에 대한 mask를 분석하여 변

화가 발생한 압출 영역 끝단에 초기 프레임에서 얻은 크기

의 bounding box를 적용 후 중심점을 얻고 시간별 발생하

는 mask 변화량 비교를 통해 변화 특성에 따라 센터링 방
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그림 2. 센터링 방향 분류 소재별 클래스 예시 (소재:

좌 – 불투명, 우 – 투명)

Fig. 2. Centering direction classification example by

material class

(material: left – opacity, right – transparency)

그림 3. 센터링 방향 분류 알고리즘 분류 기준

Fig. 3. Criteria for centering direction classification

향 분류를 하게 된다.

본 논문에서 센터링 방향 분류 알고리즘의 클래스는 그림

2에서 볼 수 있듯이 Left, Right, Normal 3가지 클래스로 분

류한다. 분류 방법은 그림 3과 같다.  는  와  

로 구성되며 초기 프레임에서 얻은 mask의 bounding box

중심점을 의미한다. 는 와 로 구성되며 변화가

발생한 mask의 끝단에 bounding box 중심점을 의미한다.

Class 1은 Left로 이미지 좌표 기준  변화량 감소,  변

화량 증가하는 경우이며 변화량은 수식 (1)과 같으며 센터

링 방향이 중심축에서 왼쪽으로 치우쳐진 이상 상태이다.

∆     ∆ ≤ 

∆     ∆  
(1)

Class 2는 Right로 수식 (2)와 같이  와  변화량이 증

가하고 센터링 방향이 오른쪽으로 치우쳐진 이상 상태이다.

∆     ∆ ≥ 
∆     ∆  

(2)

Class 3은 Normal로 수식 (3)과 같이 5  (pixel) 미만의

,  변화량이 발생하는 경우이며 카테터 소재가 중심축을

따라 정확하고 균일하게 압출되는 정상 상태로 분류된다. 

변화량에 대해 5  (pixel) 미만의 변화량으로 설정한 것은

미세한 변동에 대한 오차 범위로 정상 데이터 셋 공정에서

얻은  변화량의 평균 오차 값으로 임계값을 선정한다.

∆       ∆  
∆     ∆  

(3)

Ⅲ. 실험 및 결과

1. 실험 설계

본 논문에서는 제안한 센터링 방향 분류 알고리즘의 정확

성을 검증하기 위해 카테터 제조 공정에서 실시간으로 수집

된 다양한 소재와 센터링 위치별 데이터 셋을 구축하였으며,

데이터 셋은 투명, 불투명 소재와 센터링의 정상, 이상 상태

의 데이터를 클래스별로 레이블링하여 분류한다.

분류된 데이터 기반으로 센터링 방향 분류 성능 비교를

그림 4. 타원 중심점을 기반 방향 분류 방법 기준

Fig. 4. Criteria for elliptical centering direction classification

그림 5. 변형 영역 중심점 기반 방향 분류 방법 기준

Fig. 5. Criteria for transformed area centering direction

classification
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위하여 제안 알고리즘과 다른 2가지 방법을 비교한다. 첫

번째 방법으로 타원 적용 기반 변화량 분류 방법은 그림 4

에서 볼 수 있듯이 추론된 mask에 이진화 작업 진행 후

ellipse를 적용하여 초기 중심점과 변화되는 mask의 중심점

변화량을 통해 분류하는 방법이다 [19, 20]. 두 번째 방법으

로 변형 영역 중심 분류 방법은 그림 5에서 볼 수 있듯이

SAM 2를 통해 추론된 압출 영역의 mask의 bounding box

를 생성하고 초기 중심점과 변화되는 mask의 중심점 변화

량을 통해 분류하는 방법이다. 위 두가지 방법을 제안 알고

리즘과 비교한 이유는 두 방법이 모두 변화량을 기반으로

한 중심점 추적을 통해 분류하는 방법을 수행하기 때문이

다. 그로 인하여 제안된 알고리즘과의 비교를 통해 성능의

우수성을 분석할 수 있다.

다음과 같은 방법들의 성능을 검증하기 위한 평가 매트릭

으로 정확도 (Accuracy)를 사용한다. 위 평가 매트릭으로

분류 알고리즘의 성능을 평가할 때 많이 사용하는 이유는

다양한 성능 측면을 포괄적으로 반영하기 때문이다.

정확도는 수식 (4)와 같으며 전체 시퀀스 이미지 데이터

내에서 올바르게 예측된 이미지 데이터의 비율을 나타내며

전체 데이터에 대한 모델의 일반적인 정확성을 평가하는데

유용하다.

     
  

 (4)

수식 (4)에서 TP (True Positive)는 모델이 positive라고

예측하고 ground truth도 positive인 경우, FP (False

Positive)는 모델이 positive라고 예측했으나 ground truth가

negative인 경우, TN (True Negative)는 모델이 부정으로

예측하고 ground truth도 negative인 경우, FN (False

Negative)는 모델이 부정으로 예측했으나 ground truth가

positive인 경우를 나타낸다.

2. 실험 과정

본 실험은 카테터 제조 센터링 데이터 셋에서 세 가지 분

류 방법의 정확도를 평가하기 위해 수행된다. 실험에 사용

된 데이터 셋은 투명, 불투명 소재의 Left, Right, Normal

세 가지 클래스로 구분되며, 그림 6, 그림 7과 같이 각 클래

스마다 5개의 시퀀스 이미지 데이터로 구성된다. 센터링 방

향 분류를 위해 변형 영역 중심점 기반 분류 방법, 타원 중

심점 기반 분류 방법, 제안하는 방향 분류 알고리즘을 동일

한 시퀀스 이미지를 통해 방향 분류 성능을 비교한다.

3. 실험 결과

본 실험에서는 세 가지 방향 분류를 위한 방법을 사용하

여 투명, 불투명 소재의 각 클래스에 대한 실험에서 사용된

성능 평가 지표로는 Accuracy, Precision, Recall이 사용된

다. 그러나 결과 분석 과정에서 Accuracy와 Recall은 모든

방법에서 서로 동일한 값을 보였고, Precision은 각 분류 방

법에서 1.00의 결과를 보여준다. 위와 같은 결과의 데이터

그림 6. 투명 소재 시퀀스 이미지 데이터

Fig. 6. Transparent material sequence image data

그림 7. 불투명 소재 시퀀스 이미지 데이터

Fig. 7. Opaque material sequence image data

분포 분석 결과 TP와 FN에만 데이터가 분포하며 TN과 FP

는 데이터 분포가 없는 결과가 나타난다. FP에 대한 데이터

가 없으므로 Precision의 모든 경우에서 1.00이라는 결과가

나오게 된 이유이다. 이러한 결과를 바탕으로 Precision 지

표가 추가적인 정보 제공에 있어 유의미하지 않다는 것을
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Class Material Method
Accuracy

#1 #2 #3 #4 #5

Left

Opacity

Method 1 0.61 0.68 0.67 0.52 0.64

Method 2 0.59 0.62 0.61 0.38 0.58

Proposed Method 0.87 0.88 0.88 0.84 0.88

Transparency

Method 1 0.94 0.90 0.81 0.87 0.87

Method 2 0.90 0.90 0.90 0.93 0.87

Proposed Method 0.97 0.97 0.94 0.87 0.87

Right

Opacity

Method 1 0.48 0.28 0.21 0.52 0.48

Method 2 0.54 0.71 0.43 0.62 0.42

Proposed Method 0.76 0.84 0.75 0.76 0.72

Transparency

Method 1 0.87 0.90 0.52 0.84 0.97

Method 2 0.87 0.90 0.87 0.90 0.97

Proposed Method 0.87 0.94 0.97 0.87 0.97

Normal

Opacity

Method 1 0.12 0.52 0.12 0.48 0.52

Method 2 0.17 0.42 0.43 0.62 0.62

Proposed Method 0.88 1.00 0.83 1.00 0.92

Transparency

Method 1 0.16 0.11 0.16 0.16 0.13

Method 2 0.74 0.15 0.73 0.13 0.17

Proposed Method 1.00 0.64 0.94 1.00 1.00

표 2. 방향 분류 알고리즘 성능 비교

Table 2. Performance comparison of direction classification

algorithm

보여준다. 따라서, 본 실험 결과에서는 성능을 비교하는 주

요 지표로 Accuracy만을 표기한다. 이는 실험 결과의 핵심

적인 성능 차이를 명확하게 드러내기 위함이며 그 결과는

표 2에서 보여준다. 변형 영역 중심점 기반 방향 분류 방법

에 대한 결과는 투명 소재에서 Right 클래스에 대해 높은

정확도는 최대 0.87을 보였으나 다른 클래스와 소재에서는

상대적으로 낮은 성능을 보여주며, 불투명 소재의 경우

Right 클래스의 정밀도가 다른 클래스에 비해 상대적으로

높은 결과를 보여준다. 타원 중심점 기반 방향 분류 방법에

대한 결과는 Right 클래스의 투명 소재에 대해 높은 정확도

는 최대 0.97을 보여주었으나 Normal 클래스에서는 투명 소

재에 대한 정확도가 낮은 결과를 보여준다.

제안하는 센터링 상태 분류 알고리즘은 전체적인 클래스

에서 다른 방법 1, 2와 비교하여 높은 성능을 보여준다. 이

와 같은 이유로는 방법 1, 2는 토출 영역 전체에 대하여 중

심점의 변화량을 구하기 때문에 형태 변화에서 얻어지는 중

심점의 변화량이 작다. 반면에 제안하는 알고리즘은 초기

위치에서 얻어진 정보를 기반으로 변화된 마지막 끝단의 토

출 영역과의 비교를 통해 변화량을 구하기 때문에 중심점의

변화량이 방법 1, 2와 비교하여 큰 값을 보여주며 센터링

상태 분류하기에 좋은 결과를 보여준다.

위 결과를 바탕으로 방법 1과 방법 2는 특정 조건에서 좋

은 결과를 보여주긴 하지만 케이스별 일관성이 떨어지는 경

향을 보여준다. 그에 비해 제안하는 알고리즘은 다른 방향

분류 알고리즘보다 특히 Normal 클래스에서 안정적이고 높

은 성능을 보여주었으며 그 외의 클래스에서 높은 성능을

보여준다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 카테터 제조 공정의 초기 설비 조정 단계

에서 장비 정렬의 정확성을 향상시키기 위해 비전 기반 센

터링 방향 분류 시스템을 제안한다. 이 시스템은 작업자의

오류와 변동성에 취약한 센터링 작업에 대응하여 생산 과정

의 신뢰성과 효율성을 향상시키는 것을 목표로 한다. 본 연

구를 통해 구축된 카테터 센터링 데이터 셋을 바탕으로

SAM2를 활용하여 카테터 소재 압출 시퀀스에서 정밀한

mask 데이터를 추출한다. mask는 초기 프레임부터 최종 프

레임까지의 정보를 기반으로 센터링 방향 분류에 기여한다.

제안하는 알고리즘은 Left, Right, Normal 세 가지 센터

링 방향으로 분류를 진행하며 투명 및 불투명 소재에 대하

여 정확도 88.8%의 결과를 보여준다. 또한, SAM 2 알고리

즘을 활용하여 다양한 소재에서도 제한없이 영역 분할을 가

능하게 하고 얻어진 mask를 통해 방향을 분류할 수 있도록

한다. 본 시스템이 지속적인 개발을 통해 제조 공정의 자동

화와 정밀한 제조 환경을 구성할 수 있을 것이라 기대된다.

그러나 본 연구에는 몇가지 한계점이 존재한다. 첫 번째

한계점은 데이터 셋의 제한성이다. 본 연구에서 사용된 데이

터 셋은 특정 소재와 환경에 맞춰 수집되었으므로 다양한 카

테터 소재나 복잡한 제조 환경에서의 성능 검증이 부족하다.

두 번째 한계점은 압출 영역에 대한 분할 성능에 의존성이

강한 부분이다. 압출 영역에 대하여 SAM2를 통해 mask 정

보를 얻게 된다. 따라서 mask 정보가 정확하지 않다면 변화

량이 왜곡되고 잘못된 방향 추론으로 이어지게 된다.

위와 같은 한계점을 극복하기 위하여 향후 연구에서는

SAM2 알고리즘의 적용 범위를 확장하여 더 넓은 범위의

소재와 카테터 형태에 적용할 계획이며 압출되는 카테터 소

재의 경로에 대한 변화를 분석하는 알고리즘 고도화 및 최

적화를 목표로 하며 실시간 데이터 처리 능력의 향상을 통

해 복잡한 제조 환경에서의 적용성을 검증할 예정이다. 이

러한 발전은 제조 공정의 효율성을 더욱 증가시키고, 작업

자 개입을 최소화하여 생산 시간 및 비용을 절감할 수 있을

것이라 예상된다. 본 논문에서 개발된 시스템은 제조 공정

의 자동화에 크게 기여하며 제조 품질의 향상 및 불량률 감

소 등 생산 효율성을 증가시키는 데 중요한 역할을 할 것이

라 기대된다.
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