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[Abstract]

In this paper, we propose a method for accurately and rapidly detecting defects in wire harnesses by utilizing 

computer vision to calculate six crucial measurement values: the length of crimped terminals, the dimensions (width) 

of terminal ends, and the width of crimped sections (wire and core portions). We employ Harris corner detection 

to locate object positions from two types of data. Additionally, we generate reference points for extracting 

measurement values by utilizing features specific to each measurement area and exploiting the contrast in shading 

between the background and objects, thus reflecting the slope of each sample. Subsequently, we introduce a method 

using the Euclidean distance and correction coefficients to predict values, allowing for the prediction of measurements 

regardless of changes in the wire's position. We achieve high accuracy for each measurement type, 99.1%, 98.7%, 

92.6%, 92.5%, 99.9%, and 99.7%, achieving outstanding overall average accuracy of 97% across all measurements. 

This inspection method not only addresses the limitations of conventional visual inspections but also yields excellent 

results with a small amount of data. Moreover, relying solely on image processing, it is expected to be more 

cost-effective and applicable with less data compared to deep learning methods. 
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[요   약]

본 논문에서는 컴퓨터 비전을 사용하여 6가지 측정값(눌린 단자의 길이, 단자 끝의 치수(폭), 눌린 

부분(와이어 부분, 코어 부분)의 폭)을 계산하여 와이어 하네스의 결함을 정확하고 빠르게 탐지할 것

을 제안한다. 두 가지 유형의 데이터에서 Harris 코너 검출을 활용하여 물체의 위치를 탐지하고 측정 

영역별 특징과 배경과 물체 사이의 음영 차이를 활용하여 각 샘플의 기울기를 반영하는 측정값을 추

출하기 위한 기준점을 생성한다. 이후 유클리드 거리 방법과 보정 계수를 사용하여 예측값을 계산하

는 방법을 통해 와이어의 위치 변화에 관계 없이 측정값을 예측할 수 있다. 각 측정 유형별로 99.1%, 

98.7%, 92.6%, 92.5%, 99.9%, 99.7% 정확도를 달성하였으며, 모든 측정값에서 평균 97%의 정확도로 

우수한 결과를 얻었다. 해당 검사 방법은 기존 검사 방법인 육안 검사의 문제점을 보완하고, 작은 양

의 데이터만을 이용하여 우수한 결과를 도출 가능하다. 또한 이미지 처리만 이용하기 때문에 딥러닝 

방법보다 더 적은 데이터와 비용으로 적용 가능할 것으로 기대된다.

▸주제어: 와이어 하네스, 머신비전, 자동화, 공정 검사, 이미지 처리
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I. Introduction

최근 자율주행이 가능한 전기 자동차가 미래형 자동차

로 각광받으면서, 자동차는 하드웨어가 맞물려 구동하는 

단순한 이동수단이 아니 다양한 기능이 탑재된 스마트 모

빌리티 디바이스로 소프트웨어의 중요성이 갈수록 커지고 

있다. 자동차에는 인포테인먼트, 안전, 도로 지원 및 텔레

매틱스 등 고도화된 기능이 탑재되어 있으며, 이를 제어하

는 차량 내 전자제어장치(ECU, Electronic Control Unit)

의 비중이 증가 되었다. ECU는 차량의 하나 이상의 장치

를 제어하는데 사용되는 내부 사전 프로그래밍 및 프로그

래밍 기능 칩셋이 있는 전자 구성요소의 연합으로 차량 시

스템을 담당하는 임베디드 시스템이다.[1] 대략 자동차 한 

대당 70~100개에 달하며 지난 10년간 차에 탑재되는 

ECU의 수와 복잡성이 크게 증가하였다.[2] 이에 높은 대

역폭과의 융합과 대용량 전송 속도를 지원하는 새로운 통

신네트워크의 필요성이 증대되고 있으며, 전자제어장치 개

수 감소와 시스템 복잡도 감소, 차체의 경량화와 전체 부

품 비용 절감을 위해 데이터 통신네트워크에서 사용되는 

이더넷 기술을 차량용 네트워크로 적용하기 위한 연구가 

활발히 이루어지고 있다.

하네스(=와이어 하네스)는 전기공급을 위해 사용되는 전

선의 집합체로 이더넷 하네스는 미래형 자동차 통신네트

워크의 핵심부품이지만, 현재 완성차업체에서 사용되는 이

터넷 커넥트는 대부분 수입제품으로 전용설비 사용

(Schleuniger 社, 스위스)을 요구하며 부품 공급에 어려움

을 겪고 있다. 상대적으로 저렴한 부품을 제공하고 신속한 

대응을 위해선 이더넷 제조 기술의 국산화가 필요하며, 이

를 위한 안정적 부품 공급체계를 위해선 검정 공정 또한 

필수적이라 볼 수 있다. 또한 차량에서의 불량 발생은 인

명피해로 직결되기에 생산품의 품질 관리가 매우 중요하

다.[3,4] 그러나 현재 와이어 하네스의 불량 검사작업은 숙

련된 작업자들의 육안에 의해서만 검사되고 있으며, 이러

한 육안 검사는 장시간 많은 양의 제품을 반복적으로 검사

함에 따라 착시현상이나 눈의 피로 등을 유발하여 일관성 

있는 검사 수행의 어려움이 있고 불량 제품을 놓칠 가능성

이 있다.[5]

이러한 부분을 보완하기 위해 컴퓨터 비전을 통해 불량 

여부를 자동으로 구하여 기존 방법보다 정확하고 빠르게 

불량 여부를 검수하고자 한다. 본 논문에서 검수하는 이더

넷 케이블은 2 pair 전선으로 이루어져 있어 두 전선의 각 

길이와 너비, 개별 와이어의 심선부와 와이어부의 폭을 각 

영역의 특징을 이용하여 위치를 추정하고 하네스의 기울

기의 맞춰 예측값을 추출하였다. 해당 방법은 향후 하네스 

생산 제품의 양품 및 불량품의 판별 자동화 기술을 지원할 

수 있을 것으로 전망한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 관련 연구에서는 이미

지를 이용하여 결정을 내리는 시스템인 머신 비전에 대하

여 소개하고, 와이어 하네스 불량 검출에 대해 이미지 처

리만을 이용한 기존 연구와 최근 많이 사용되는 딥러닝을 

이용한 기존 연구에 대하여 분석한다. 3장에서는 사용한 

데이터와 제안 하는 방법이 어떻게 구성되었는지 구체적

으로 설명하고 결과에 대해 분석한다. 4장에서는 제안한 

방법에 대하여 정리하고 향후 연구 방향을 제안하도록 한

다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Computer vision

머신 비전은 사람의 시각에 의존해 원하는 정보를 얻거

나 상황을 판단하는 능력을 기계가 대신하는 기술을 의미

한다.[6] 인간의 시각 메커니즘과 동일한 머신 비전은 카메

라, 렌즈, 컴퓨터와 같은 하드웨어 장치를 통해 디지털 이

미지, 비디오 및 기타 영상 데이터를 얻을 뿐만 아니라 영

상처리 기술을 이용한 알고리즘 기반으로 원하는 정보를 

추출 및 가공하여 목적에 맞게 활용하는 기능이 갖춰져 있

어야 한다. 사람은 작업자의 컨디션이나 숙련도에 따라 작

업 능률의 차이가 존재하지만, 머신 비전 시스템은 기계가 

대신함으로써 더 높은 일관성, 정밀성, 정확성을 가지고 

있어 자동화된 공장 시스템을 위해선 필수적이다. 

현재 반도체, 디스플레이 산업뿐만 아니라 자동차, 의

료, 방위산업 등 다양한 산업 분야에서 사용되고 있으며 

유형에 따라 품질 검사, 계측, 인식, 자동제어로 나눠볼 수 

있다.[7] 품질 검사는 반도체, 전자, 자동차 등 다양한 산

업현장에서 현재 가장 널리 활용되고 있는 분야로 생성된 

제품이 규정된 기준에 부합하는지 확인하는 것이다. 약간

의 결함만으로도 부품의 성능과 안정성이 저하되는 반도

체 IC, LED 패널, 플라스틱 성형부품, 금속 가공부품 등을 

대상으로 표면 결함 검사, 외형 결함 검사 등을 수행한다. 

계측은 제품의 정확한 치수 및 크기인 거리, 직경, 굴곡, 

면적 등을 측정하는 것으로 제품을 가공하는 과정에서 정

확한 사양을 준수하고 품질을 유지하기 위한 목적으로 사

용된다. 인식 분야는 제품의 형태, 패턴, 레이블을 식별하

여 자동으로 분류하기 위해 활용되는 것으로 바코드 인식, 
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문자 인식 등을 통해 제품 생산효율을 개선 및 제품 관리

를 위한 목적으로 활용되고 있다. 자동제어는 실시간으로 

제품 및 공정 상태를 모니터링하고, 필요에 따라 제어 신

호를 발생시켜 생산 프로세스를 기계가 자동으로 조절하

거나 제어하는 것으로 생산과정의 효율성을 증대시킨다. 

본 논문에서 제시한 방법은 제품 이미지의 특정 위치를 정

확한 치수를 추출하는 계측 알고리즘이라 볼 수 있다.

1.2 Image processing

이미지 처리는 1920년대 디지털 압축 기술을 사용한 것

부터 오랜 역사를 가지고 있다.[8] 초기에는 2차원 비선형 

논리 필터링이나 간단한 패턴 특징을 이용한 결함 감지가 

가능하였지만[9,10], 현재에는 컴퓨터 기술과 수학적 이론

의 발달로 다양한 방법들이 제시되고 있다. 

이미지 처리는 이미지 내에서 제품의 모양 및 크기 특

징, 결함의 선, 곡선, 어떤 도형 형태의 형상 정보나 면적, 

둘레 같은 크기 정보, 제품의 표면 구조 배열과 배경 간의 

차이를 통한 질감 특징, 제품과 배경의 값 차이와 같은 제

품의 특성을 설명하는 정보 등을 추출하여 불량을 감지한

다.[11]

이미지 처리 기반 불량 검출에 관한 최근 연구에서 

Supriya et al.[12]은 와이어 길이, 구성요소, 순서, 라벨 

여부 등 다양한 매개변수에 대해 Edge 감지, 임계값 처리,

색상 기반 분할 방법을 적용한 길이 측정, 시퀀스 감지, 구

성요소 및 라벨 감지 알고리즘을 구현함으로써 자동으로 

와이어 하네스 불량을 분류하는 시스템을 설계하였다. 

Lee et al.[13]는 그레이 스케일 이미지에서 패턴 매칭과 

Edge 검출 방식을 이용하여 와이어의 구성요소 감지 및 

위치, 길이 측정을 위한 자동화된 광학 검사 시스템을 개

발하였다. Yumbla et al.[14]은 와이어 하네스 조립 작업

을 위해 케이블 커넥터의 정확한 위치를 탐지하고자 하였

다. 이미지에서 색상의 임계값과 부분적 HSV 변수를 통해 

하네스의 위치를 탐지하고, 와이어와 커넥트를 분류하기 

위해 이미지 이진화와 opencv의 findContours() 함수를 

이용하여 윤곽선을 감지하였다. 최종적으로 윤곽선 길이 

정보를 활용하여 자동화된 광학 검사 및 부품 위치 파악을 

실현하였다. 

1.3 Deep learning

최근 딥러닝이 발전하면서 더욱 많은 분야에서 활용되

고 있는데 딥러닝이란 인간의 경험을 통한 배움처럼 수많

은 데이터를 통해 영상의 패턴을 인식하거나 분류하는 등 

다양한 방법으로 모델을 학습시키는 방법을 의미한다.[6] 

이와 같은 딥러닝의 장점은 공간 정보를 활용하여 이미지

에서 자동으로 낮은 수준부터 복잡한 질감 패턴이나 강도 

변화와 같은 높은 수준의 특징을 제품의 크기, 모양에 상

관없이 추출하여 학습함으로써 기존 컴퓨터 비전 접근 방

식과 대비 포괄적인 기능 모델링이 필요하지 않고 일반화

가 가능하다는 것이다.

이를 이용하여 기존의 존재했던 3D 영상 인식 분야, 영

상에서의 동작 인식과 같은 한계점을 극복하였고, 현재 많

은 제조 공정에 사용되고 있다. 검사 과정에서는 객체의 x 

축과 y 축 정보만 필요한 경우 2D 이미지를 사용하고, 객

체의 높이나 깊이 정보까지 필요한 경우 3D 이미지를 처

리해야 한다. 

CNN(Convolutional Neural Network)[15]과 

DNN(Deep Neural Network)을 활용한 솔루션은 인식률

이 매우 높아 조명에 대한 강건성이 뛰어나며, 검사 대상

의 그림자나 빛 반사를 고려하지 않아도 된다. 특히 CNN

은 여러 분야에서 기존의 전통적인 컴퓨터 비전 접근 방식

보다 뛰어난 성능을 보였으며, 특징 추출과 공간 차원 축

소를 통해 2차원 이미지 데이터를 1차원 특징 벡터에 매핑 

하는 다층 계층 네트워크로 객체 감지, 객체 위치 파악 및 

분류, 동작 추적, 자세 추정, 의미론적 분할과 같은 시각 

관련된 다양한 문제에 적용 가능하다. 

이러한 딥러닝 기술을 이용한 솔루션은 정확도가 높아 

인라인 검사 중에도 실시간 처리 능력과 데이터 처리량을 

높일 수 있고 지연 시간을 줄일 수 있으며, 미세한 부품을 

검사하기 위해 얻어지는 고해상도 이미지를 처리하는 데

에 적합하다. 이를 통해 머신 비전을 통한 객체 검사가 더

욱 정확하고 효율적으로 이루어질 수 있다. 딥러닝 기반의 

와이어 하네스 검출에 관한 연구에서 Nguyen et al.[16]

는 3D 환경에서 고정밀 위치 정보를 얻기 위해 CNN과 깊

이 카메라를 이용한 주변 깊이 값 기반의 보정 기술의 조

합을 사용하여 와이어 하네스의 전체 와이어 프로파일을 

성공적으로 감지하였다. Zürn et al.[17]는 2D 영상에서 

Mask R-CNN[18]을 이용한 인스턴스 분할을 진행하여 

Plug, Clip 및 Branch Point 같은 특정 위치의 특징들을 

학습시킴으로써 BDLO(Branched Deformable Linear 

Object)의 물리적 특징을 추출하였다. 

이미지 처리를 이용한 기존 연구에서는 배경이 하얀색

인 RGB 이미지 데이터 기반으로 색의 임계값을 이용하여 

와이어나 커넥트의 위치를 탐지하였다. 또한 cm단위의 소

수 첫째 자리까지 길이를 예측함으로써 본 논문보다 더 포

괄적인 단위로 예측하였으며[12], 와이어의 위치가 고정되

어 있어 위치 변화가 있을 시, 정확한 결과가 나오지 않는 
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문제가 존재한다. 그 외에도 와이어 하네스에 흰색 테이프

를 이용한 추가적인 라벨링을 통해 부품의 위치를 탐지하

는 방법으로 인해 촬영 조명으로 발생한 빛 반사가 존재할 

시, 잘못된 결과가 도출되기도 한다.[13,14] 

본 논문에서는 기존 연구들과 달리 RGB 이미지 대비 적

은 정보와 데이터 크기를 가지고 있는 그레이 스케일 이미

지에 대해 측정값의 영역의 특징을 이용한 기준점을 추출

함으로써 와이어의 위치를 탐지하였다. 또한 기준점에 따

른 각 샘플의 기울기를 구함으로써 와이어의 위치에 따라 

결과가 변하지 않으며, 기존 연구보다 더욱 세밀한 단위임

에도 높은 정확도를 도출하였다.

딥러닝을 이용한 기존 연구에서는 훈련을 위한 대규모

의 주석이 달린 데이터가 필요하며, 대규모 모델 아키텍처

로 인해 높은 계산 비용과 메모리 용량이 필요하고 해석이 

부족한 단점이 존재한다. 또한 특정 위치 값을 정밀하게 

추출하는 것보다 하네스 위치나 부품 여부를 통해 불량 여

부를 결정하는 것이 대부분이다.[16,17] 이러한 점을 보았

을 때, 소규모의 데이터 기반으로 6개의 위치에서 소수 셋

째짜리의 매우 미세한 측정값들을 추출하는 연구에 적합

하지 않음을 알 수 있다. 

이에 본 논문에서는 이미지 처리를 이용하여 압착된 단

자의 길이와 단자 끝단 치수(너비), 압착된 부분의 폭(와이

어부, 심선부) 총 6곳의 측정값을 계산하여 불량 여부 검

사에 기여 하고자 한다.

III. The Proposed Scheme

3.1 Data 

본 연구에서 ㈜유니코어텍에서 이더넷 커넥트를 조립하

는 과정에서 촬영된 이미지와 측정값 데이터를 활용하였

다. 데이터는 압착된 단자의 실루엣이 나타나는 이진 이미

지(13개)와 개별 와이어가 세밀하게 표현된 그레이 스케일 

이미지(10개)로, 측정값과 촬영 방법에 따라 2가지 유형으

로 나눠진다.

Fig.1의 A type에서는 압착된 단자의 길이와 단자 끝단 

치수를, B type에서는 와이어부와 심선부(압착부)의 폭을 

추출한다. 단자 길이와 끝단 치수는 오른쪽, 왼쪽에 따라 

각각 L1, L2, W1, W2로, 와이어부 및 심선부 폭은 W3, 

W4로 지칭한다. 이는 Fig.2를 통해 볼 수 있다.

A type B type

Fig. 1. Test image types

Fig. 2. Measurement points on wire harness

3.2 Computer vision–based test process

제안하는 검정 프로세스는 Fig. 3과 같이 구성하였다. 

데이터 유형에 따라 검사 방법은 크게 2가지로 분류된다. 

그러나 공통적으로 Harris 코너 검출[19]을 기반으로 하네

스의 위치를 탐지하였으며, 두 점을 이용한 기울기 추출과 

기울기를 기반으로 반대 측면의 점을 생성 방법이 적용되

었다.

Fig. 3. Computer vision –based test process

(1) 단자 길이와 단자 끝단 치수

� 단자 길이

원본 이미지의 배경 중 불필요한 부분을 제거한 후, 

Harris 코너 검출 방법을 이용하여 전 영역의 꼭짓점 정보

를 획득하였다. 꼭짓점 중 y값이 가장 작으면서 헤드 측면

인 점을 기반으로 측면 기울기를 가진 선을 생성하였으며, 

생성된 선 위에 있으면서 동시에 헤드의 끝점인 것을 헤드

의 하단 모서리 점으로 지정하였다.(Fig.4-(a)) 최종적인 

헤드 기준점 후보군을 구성하기 위해 개별 와이어와 헤드

가 만나는 모서리 점도 추가적으로 도출해야 하지만 헤드
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와 와이어가 만나는 지점에 존재하는 여러 노이즈로 시각

적으로 명확한 기준이 없어, 와이어의 수가 2개인 것을 이

용하여 헤드의 하단 1/4, 3/4 지점에서 가장 가까운 거리

의 점을 모서리 점으로 선택하였다.(Fig.4-(b)). 

전 영역의 꼭짓점 중 y축 기준으로 가장 값이 큰 값을 

하단 기준점 후보군으로 지정하고, 유클리드 계산식을 이

용하여 하단 기준점 후보군-헤드 기준점 후보군과의 거리

를 추출하였다.

(a) (b) (c) (d)

a) Deriving Bottom Points Based on Head Slope

b) Candidate Set for Head Reference Point

c) Candidate Set for Bottom Reference

d) Calculating Junction Distances

Fig. 4. Terminal Length Measurement Step

최종적으로 추출된 여러 후보군 중 단자 길이를 계산하

기 위한 기준을 선정하고자, 3개의 헤드 후보군과 3개의 

와이어 하단 후보군의 각 거리를 mm 단위로 변환하여 실

측값과의 오차를 비교하였다. Table 1을 통해 와이어 하

단의 오른쪽 점과 헤드의 모든 후보군의 평균 거리가 실측

값과 오차가 0.005로 가장 근접한 것을 볼 수 있으며, 해

당 기준이 단자 길이 계산 방법으로 선정되었다.

Wire

Header
Right Left Middle Mean

Right
20.28

(-0.055)

20.237

(-0.072)

20.263

(-0.072)

20.183

(-0.152)

Middle
20.463

(0.128)

20.389

(0.054)

20.431

(0.096)

20.507

(0.172)

Left
20.276

(-0.059)

20.23

(-0.105)

20.257

(-0.078)

20.254

(-0.08)

Mean
20.34

(0.005)

20.286

(-0.049)

20.317

(-0.018)

Table 1. Calculation Values and Errors for Head 

Reference Point to Wire Bottom Point

                                    (unit: mm)

� 단자 끝단(너비)

단자 끝단은 와이어가 끝나는 지점에서 측정된 것으로 

Edge의 기울기가 급격히 변화되면서 너비가 넓어진 지점

을 측정 시작 위치로 선정하고, 해당 위치에서 단자 길이 

계산 시 구했던 하단 기준점까지 일정한 간격으로 총 10개

의 기준점을 생성하였다. 

와이어마다 존재하는 기울기의 차이를 적용하기 위해 하

단 기준점을 이용하여 각 와이어의 기울기를 구하고 이를 

이용하여 반대 측면의 점을 구하였다. 생성된 10개의 너비

값은 평균 내어 최종 W1, W2로 선정되었다. 

(a) (b) (c)

a) Extracting Terminal Reference Point b) Extracting 

Bottom Point Slope c) Calculating Terminal Width

Fig. 5. Terminal End Width Measurement Step

(2) 와이어부 및 심선부 폭

개별 하네스는 특징에 따라 ‘와이어부’와 ‘와이어-심선

부 연결’, ‘심선부’ 총 3개의 영역으로 구분하였다. 와이어 

부는 하네스의 구성상 고무인 와이어와 금속인 와이어 바

렐의 재질 차이로 인해 촬영 시, 동일한 y축에 2개의 반사

면 영역이 생성된다. 와이어-심선부 연결 부분은 전선 노

출로 인한 다른 영역 대비 작은 반사면이 많이 생성되고 

심선부는 압착 과정에서 생성된 중앙선과 y축이 다른 2개

의 반사면이 있다. 이러한 영역별 특징을 이용하여 기준점

을 추출하였다. 

Fig. 6. Area Separation Visualization

(Red: Wire End)

(Green: Wire-Core Junction)

(Yellow: Core End)

와이어 내 밝기 차이와 감지된 영역의 크기를 이용하여 

와이어 바렐의 위치를 탐지하고 상/하단 검출 기준점을 추

출하였다. 이후 배경과 객체 간의 음영 차이를 이용하여 y

값이 다른 2개의 측면의 점을 생성하고, 기울기 정보를 가
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진 측면선을 생성하여 와이어 마다 다른 기울기 문제를 해

결하였다. 이후 해당 선과 수직인 선을 이용하여 반대편 

측면의 기준점을 검출한다. 이를 두 점 사이 유클리드 거

리 계산식을 이용하여 와이어폭을 구하고 상/하단 기준점 

구간 안에서 10 pixel 간격으로 반복한 뒤, 최종 너비값들

을 보정 계수인 0.02023을 이용하여 mm 단위로 변환시

켰다.

심선부 영역은 영역별 특징을 통해 찾고 와이어부와 동

일한 과정을 걸쳐 기준점을 생성하였다. 그러나 이미지 내 

객체 그림자와 같은 요소로 인해 오차 발생으로 이를 고려

하여 기준점을 양쪽으로 2 pixel씩 이동하여 너비값을 추

출하였다. mm 단위로 변환된 너비값들은 평균 내어 최종 

W3, W4로 선정하였다.

Wire-End Core-End

Fig. 7. Visualization of Wire-End and 

Core-End Width Measurement Results

3.3 Results

본 논문은 이미지 처리를 이용하여 이더넷 하네스의 6

개 지점에 대해 계산하였으며, 각 지점의 실측값과 계산값

의 오차, 오차율, 위치별 정확도를 구하는 방법은 식 1. 과 

같다.

오차값  

오차율 


×

정확도   



  



 


  실측값   계산값   데이터개수

식 1. Error, Error Rate, Accuracy

하네스는 매우 미세한 차이로 양품과 불량이 구별되기

에 소수 셋째 자리를 기준으로 오차값을 확인하며, Table 

3을 통해 각 샘플 마다 오차 편차가 존재하는 것을 볼 수 

있다. 거의 차이가 없는 13번 샘플 대비 5, 11번 샘플은 

모든 측정값에서 다른 샘플 대비 높은 오차율을 보이고 있

으며, 8번 같이 같은 샘플 내에서 측정값의 편차가 큰 경

우도 있다. 또한 최대 오차율이 1.85%, 3.81%인 L1, L2과 

달리 W1, W2의 최대 오차율은 14.34%, 16.61%로 비교적 

오차가 크다는 것을 알 수 있다. 

No L1 L2 W1 W2

1 19.285 19.599 1.152 1.136

2 20.497 20.646 1.092 1.121

3 19.609 20.197 1.129 1.095

4 19.234 19.01 1.151 1.117

5 19.551 19.146 1.078 1.132

6 20.443 20.001 1.171 1.161

7 19.371 19.737 1.164 1.071

8 19.319 19.325 1.144 1.144

9 20.008 19.678 1.139 1.089

10 18.921 19.316 1.104 1.173

11 18.801 19.273 1.156 1.162

12 19.307 19.102 1.13 1.119

13 19.545 19.159 1.112 1.134

Table 2. Actual Measurements of Terminal Length 

and Terminal End

(unit: mm)

No L1 L2 W3 W4

1
0.203

(1.05%)

0.102

(0.52%)

0.066

(5.73%)

0.052

(4.58%)

2
0.114

(0.56%)

0.071

(0.34%)

0.14

(12.82%)

0.121

(10.79%)

3
0.002

(0.01%)

0.506

(2.51%)

0.143

(12.67%)

0.088

(8.04%)

4
0.132

(0.69%)

0.041

(0.22%)

0.057

(4.95%)

0.059

(5.28%)

5
0.389

(1.99%)

0.391

(2.04%)

0.025

(2.32%)

0.102

(9.01%)

6
0.319

(1.56%)

0.456

(2.28%)

0.005

(0.43%)

0.015

(1.29%)

7
0.077

(0.4%)

0.037

(0.19%)

0.087

(7.47%)

0.054

(5.04%)

8
0.109

(0.56%)

0.15

(0.78%)

0.164

(14.34%)

0.19

(16.61%)

9
0.338

(1.69%)

0.012

(0.06%)

0.061

(5,36%)

0.057

(5.23%)

10
0.075

(0.4%)

0.704

(3.64%)

0.137

(12.41%)

0.144

(12.28%)

11
0.348

(1.85%)

0.735

(3.81%)

0.078

(6.75%)

0.092

(7.92%)

12
0.133

(0.96%)

0.11

(0.58%)

0.058

(5.13%)

0.044

(3.93%)

13
0

(0.0%)

0.03

(0.16%)

0.061

(5.49%)

0.08

(7.05%)

Table 3. Errors and Error Rates of Actual Measurements 

and Calculated Values by Measurement Location

(unit: mm)

W3, W4의 최저 오차율과 최대 오차율은 각각 0.07%, 

1.26%, 0.50%, 1.49%로 기존 측정값의 최저 오차율보단 

비교적 크지만 최대 오차율은 낮다. 또한 샘플마다 측정별 

오차의 편차는 존재하지만 이전의 측정값들보단 낮은 편

차를 보인다.



Computer Vision-Based Measurement Method for Wire Harness Defect Classification   83

No
Real value Calculated value

W3 W4 W3 W4

1 1.274 1.206 1.277 1.214

2 1.267 1.207 1.272 1.214

3 1.271 1.207 1.28 1.214

4 1.272 1.209 1.274 1.215

5 1.262 1.206 1.278 1.214

6 1.268 1.209 1.269 1.215

7 1.272 1.206 1.257 1.214

8 1.267 1.207 1.266 1.215

9 1.269 1.207 1.254 1.195

10 1.271 1.208 1.267 1.196

Table 4. Actual Measurements and Calculated 

Values of Wire-End and Core-End Width

(unit: mm)

No W3 W4

1 0.003(0.23%) 0.008(0.66%)

2 0.005(0.39%) 0.007(0.58%)

3 0.009(0.70%) 0.007(0.58%)

4 0.002(0.15%) 0.006(0.50%)

5 0.016(1.26%) 0.018(1.49%)

6 0.001(0.07%) 0.006(0.50%)

7 -0.015(-1.17%) 0.008(0.66%)

8 -0.001(-0.07%) 0.008(0.66%)

9 -0.015(-1.18%) -0.012(-0.99%)

10 -0.004(-0.31%) -0.012(-0.99%)

Table 5. Errors and Error Rates by Measurement 

Location

(unit: mm)

전반적으로 모든 지점에서 정확도 90% 이상을 달성하

였으며, 평균 정확도 97.1%에 달성하였다. 그러나 다른 지

점의 정확도가 98% 이상인 것에 비해 W1, W2의 정확도

가 낮은 것을 볼 수 있다. 또한 실루엣만 나와 정확한 기준

점의 위치를 알기 어려운 A type의 계산 값들의 평균 정

확도(95.7%) 대비 B type의 계산 값의 평균 정확도

(99.8%)가 4.1% 더 높다.

L1 L2 W1 W2 W3 W4

Accuracy 99.1 98.7 92.6 92.5 99.9 99.7

Table 6. Final Accuracy

(Unit:%)

IV. Conclusions

본 연구는 기존의 육안 검사로 발생할 수 있는 누락 문

제를 방지하고자 이미지 처리만을 이용하여 유형이 다른 

와이어 하네스 이미지에서 각기 다른 검수 값들을 자동으

로 계산하고자 하였다. 음영 차이를 활용해 생성한 기준점

을 통해 각 샘플마다의 기울기를 적용하여 검수 값을 구함

으로써 샘플의 위치의 차이가 존재하여도 적용 가능케 하

였다. 최근 많이 사용되는 딥러닝 기반의 모델 대비 이미

지 처리만을 이용하였기에 더 빠른 결과를 추출할 수 있으

며, 적은 데이터로도 구현이 가능하다. 또한 와이어 하네

스를 검정하는 것이기에 자동차용 제품 생산 외에도 다른 

전자 기기와 같이 다른 분야에도 적용이 가능할 것으로 예

상된다. 연구결과 모든 지점의 실측값과 평균 97%의 정확

도로 거의 유사하게 수치를 도출 해내는 것을 볼 수 있다. 

본 연구는 전 세계적으로 와이어 하네스 제조에 대해 외산 

장비가 차지하고 있는 현 상황에서 와이어 하네스 제조 국

산화를 통해 비용 절감 및 안정적인 부품 공급 체계를 위

한 기반을 마련하였다. 

향후 연구에서는 데이터를 더 확보하여 샘플별 오차의 

편차를 줄이고 검사의 일반화 가능성을 향상시키며, 촬영 

밝기나 각도가 다양한 데이터를 사용한 실험을 통해 정확

도를 더 높이고자 한다. 
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