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The voxel-based 3D convolution neural network (3D CNN) proposed in this paper classifies form features to 
decide candidate assembly directions for automated robot assembly planning. It can classify not only form 
features of a part but also its candidate assembly directions that are needed for the following assembly planning 
procedures. In the implemented automated robot assembly planning system, it will take the place of the current 
rule-based form feature classification module. The 3D CNN uses classification classes that integrate both form 
features and their directions to assist candidate assembly directions to the following component ordering and 
robot assembly planning procedures in the automated robot assembly system. This study generated 3D CAD 
models for each form feature class and converted them into voxel models for the training of the 3D CNN. This 
study also contrasted rule-based classification methods with voxel-based CNN and evaluated the advantages and 
disadvantages of each method.
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1. 서  론

자동 로봇 조립 계획(Automated Robot Assembly Planning)은 

디지털 제품 설계 정보인 CAD 모델을 기반으로 로봇 조립 계

획을 자동 생성하는 Computer-Aided Process Planning(CAPP)
의 일종이다. CAPP는 CAD 모델의 저수준 기하 정보로부터 

공정 계획을 위한 고급 정보인 제품의 특징 형상(Form Feature)
을 인식하는 기능이 필요하다(Zhang et al., 2022). 예로 기계 가

공을 위한 CAPP는 CAD의 부품 형상을 구성하는 점, 선 그리

고 면 등의 저수준 기하 정보를 이용하여 기계 가공 방법을 결

정하기 위한 스탭(Step), 슬롯(Slot) 혹은 실린더(Cylinder) 등의 

고수준 가공 특징 형상을 결정해야 한다. 본 논문의 대상인 자

동 로봇 조립 계획을 위한 CAPP는 로봇 조립 공정 계획에 필

요한 부품의 조립 가능 방향(Candidate Assembly Directions)을 

결정할 수 있는 특징 형상을 요구한다(Do et al., 2023). 
특징 형상 분류 방법은 크게 규칙 기반(Rule-based)과 학습 기

반(Learning-based) 방법으로 나눌 수 있다. 기존 자동 (로봇) 조립 

계획을 위한 특징 형상 분류는 미리 준비된 특징 형상 분류 규칙

에 CAD 모델에서 추출한 기하 정보를 적용하는 규칙 기반

(Rule-based) 방법을 사용하였다(Kim and Choi, 2006; Rafibakhsh, 
2017; Do et al., 2023). 규칙 기반 방법은 전문가가 매번 CAD 형상 

자료와 자동 로봇 조립 계획을 고려한 복잡한 분류 규칙을 개발해
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Figure 1. Comparisons of the Rule-based(a), Learning-based Using Volume Model(b) and Learning-based Using Vector Model(c) 
Methods

야하는 단점이 있다. 
최근 특징 형상 분류 규칙을 자동으로 생성할 수 있는 인공 신

경망(Artificial Neural Network: ANN)을 적용한 학습 기반

(Learning-based) 방법이 활발히 시도되고 있다. 학습 기반 방법은 

훈련 데이터셋(Training Dataset)으로부터 특징 형상 분류 규칙을 

자동 생성하므로 분류 규칙을 따로 개발할 필요가 없다. 특히 이

미지 형상 패턴 추출 성능이 뛰어난 합성곱 신경망(Convolution 
Neural Network: CNN)을 특징 형상 분류에 적용하는 방법이 많이 

시도되었다(Zhang et al., 2022). 특징 형상 분류를 위한 CNN 중 

볼륨(Volume) 모델을 이용한 방법은 제품의 CAD 모델을 공간 점

유 모델로 전환하여 훈련 데이터셋을 생성한다. 
하지만 볼륨 모델을 이용한 학습 기반 특징 형상 분류(Zhang 

et al., 2018; Kim, 2018; Shi et al., 2020a; Shi et al., 2022)는 

CAD의 기하학적 형상 정보를 볼륨 기반 모델로 전환함으로써 

CAPP 내의 공정 계획 모듈에 필요한 기하학적 제품 형상 정보

를 제공하지 못하는 단점이 있다. 이를 해결하기 위하여 일부 

기계 가공을 위한 학습 기반 접근은 CAD 모델을 Vector화 하

여 ANN에 적용한 후, 이를 다시 변환하여 공정 계획 모듈에 

전달한다(Yoe et al., 2021; Kim, 2020; Shi et al., 2020b). 이 접

근은 각 응용에 적합한 CAD 객체의 Vector화 모델과 전환 과

정을 추가로 구현해야 하는 단점이 있다(Shi et al., 2020b).
본 연구는 자동 로봇 조립 계획에서 볼륨 모델을 이용한 학

습 기반 특징 형상 분류의 기하학적 제품 형상 정보 단절 문제

를 해결하기 위하여 조립 가능 방향과 특징 형상 분류를 통합

한 볼륨 모델 기반 3D CNN을 제안한다. 또한 제안한 학습 기

반 방법이 유효한지 확인하기 위하여 자동 로봇 조립 계획 시

스템의 규칙 기반 특징 형상 분류 모듈을 대체하는 볼륨 모델

을 이용한 3D CNN을 적용한다. 제안한 방법을 사용할 경우, 
CAD 모델에서 전환된 볼륨 기반 데이터셋으로 부터 자동으로 

특징 형상 분류 규칙을 생성할 수 있으며, 추가 Vector 모델을 

사용할 필요 없이 데이터셋에 통합된 조립 가능 방향 정보를 

이용하여 후방 로봇 조립 공정 계획에 필요한 기하학적 제품 

정보를 제공할 수 있다.
본 연구의 로봇 조립 계획 특징 형상 인식에 대한 기여는 다

음과 같다. 첫째, 로봇 조립 공정 계획에 기하학적 정보 전달 

문제를 해결하는 조립 가능 방향과 특징 형상 분류가 통합된 

볼륨 모델을 이용한 특징 형상 분류 3D CNN을 제공한다. 둘
째, 일반적인 기계 가공이 아닌 자동 로봇 조립 계획을 위한 학

습 기반 특징 형상 분류 모델을 제공한다. 마지막으로 제안한 

3D CNN 기반 특징 형상 분류 모듈을 이용한 로봇 조립 계획 

정보 시스템 구현 예를 제공한다.
본 논문 제2장은 관련 연구를 살펴본다. 제3장은 자동 로봇 

조립 계획과 규칙 및 학습 기반 조립 특징 형상 분류 모듈을 소

개한다. 제4장은 본 연구에서 제안한 로봇 조립 특징 형상 분

류를 위한 3D CNN 개발 과정을 서술한다. 제5장은 결론을 도

출하고 추후 연구를 제안한다.

2. 관련 연구

<Figure 1>은 본 연구와 관련된 규칙 기반(<Figure 1a>), 볼륨 모

델을 이용한 학습 기반(<Figure 1b>) 그리고 Vector 모델을 이용한 

학습 기반(<Figure 1c>) 특징 형상 분류 방법을 구별하였다.

2.1 규칙 기반 특징 형상 분류

규칙 기반 방법(Rule-based Method)은 CAD에서 추출한 기

하학적 속성을 미리 준비된 분류 규칙(Rules)에 적용하여 특징 

형상을 구별한다(<Figure 1a>). 입력인 3D CAD 모델은 주로 

기하학적 면을 연결하여 3차원 형상을 표현하는 Boundary 
Representation(B-rep) 형식의 자료를 제공한다. 규칙 기반 방법

은 특징 형상 분류 과정에서 CAD 모델에서 제공하는 제품의 

기하학적 형상 정보를 사용하므로 이를 쉽게 후방 공정 계획 

모듈에 전달할 수 있다(<Figure 1a>의 Geometric Info.).
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CAD 모델을 이용한 규칙 기반 특징 형상 분류는 논리, 그래

프, Volume 분해, Hint 기반 방법 등이 시도되었다(Youn et al., 
2023). 일반적으로 특징 형상 분류에 관한 연구는 부품의 가공 

특징 형상(Manufacturing Features) 분류 연구가 주를 이루며, 
본 로봇 조립 특징 형상 연구는 부품의 특징 형상으로부터 후

방 로봇 조립 계획에 사용되는 조립 가능 방향을 결정하는 과

정을 대상으로 한다(Do et al., 2023).
로봇 조립 특징 형상 분류에 관한 연구로(Kim and Choi, 2006)

는 CAD 모델을 B-rep으로 표현한 STEP 형식 제품 형상 자료에

서 자동 조립 계획을 위한 특징 형상을 분류하는 논리적 규칙을 

개발하여 평면, Cylinder 그리고 Blind Hole 등의 특징 형상을 분

류하였다. Do et al.(2023)은 Kim and Choi(2006)이 제안한 논리 

규칙을 이용하여 자동 로봇 조립 계획을 위한 특징 형상 분류 모

델을 개발하였다. 또한 Do et al.(2023)은 규칙 기반 특징 형상 분

류와 로봇 조립 계획 모듈에 필요한 제품 형상 자료를 통합적으

로 제공하기 위하여 파일 대신 CAD 데이터베이스를 사용하였

다. Rafibakhsh(2017)는 Tessellated된 CAD 모델로부터 자동 로봇 

조립 계획을 위한 특징 형상(Surface)을 추출하기 위하여 Edge와 

Surface를 재구성하는 규칙을 개발하였다.
규칙 기반 방법은 매번 응용에 필요한 특징 형상 분류 규칙을 

개발해야 하는 문제가 있다. 특징 형상 분류 규칙을 개발하기 위

하여 제품 형상의 기하학적 표현과 공정 계획에 관한 상당한 지

식을 가진 규칙 개발자가 필요하다. 또한 대상 특징 형상이 상호 

연관되어 있을 때 이를 분리하는 규칙도 필요하다. 아울러 규칙 

확인을 위한 검색에 많은 컴퓨팅 자원이 필요하다.

2.2 볼륨 모델을 이용한 학습 기반 특징 형상 분류

학습 기반 특징 형상 분류는 훈련 데이터셋을 이용하여 인

공 신경망(ANN)을 학습시켜 특징 형상 분류 규칙을 자동으로 

생성하고, 훈련된 신경망(생성된 분류 규칙)을 이용하여 예측 

데이터셋의 특징 형상을 분류하는 방법이다(<Figure 1b>와 

<Figure 1c>). 특징 형상 분류에 사용되는 ANN은 1958년 Frank 
Rosenblatt가 제안한 Perceptron(Rosenblatt, 1958)이 그 시작으

로 알려져 있다. ANN은 복수의 계층을 추가한 심층 신경망

(Deep Neural Network: DNN)으로 발전했으며 DNN 중 Filter를 

적용하여 Feature Map을 추출하는 합성곱 신경망(Convolution 
Neural Network: CNN)(LeCun et al., 1989)이 이미지 분류 등에 

효과적으로 알려져 있다. CNN은 계층별 Feature Map을 통해 

서로 다른 수준의 특징 형상 요소 추출이 가능하므로 특징 형

상 분류(Zhang et al., 2018; Kim, 2018; Kim, 2020, Yeo et al., 
2021)에 활발히 적용되고 있다.

볼륨 모델 이용 학습 기반 특징 형상 분류는 B-Rep에서 변환

한 볼륨 기반 데이터셋을 사용한다(<Figure 1b>의 Convert to 
Volume Model). 볼륨 모델을 이용한 학습 기반 특징 형상 분류

(<Figure 1b>)는 B-rep을 통해 처리하기 복잡한 CAD 모델을 

ANN 입력에 적합한 새로운 공간 기반 자료로 변경하는 시도

이다. 이 방법은 B-rep 자료를 이용한 규칙 기반 혹은 Vector를 

이용한 분류(2.3절 참조)를 벗어나 복잡한 특징 형상을 효과적

으로 분류할 수 있는 또 다른 방법을 제안한다. 볼륨 모델을 이

용한 접근은 데이터셋의 형태에 따라 크게 점군(Point Cloud) 
(Kim, 2018), 다중 뷰 이미지(Multi-view Images)(Shi et al., 
2020a; Shi et al., 2022) 그리고 Voxel 기반(Zhang et al., 2018)으
로 나눌 수 있다.
점군을 이용한 접근은 라이다 등을 이용하여 공간의 점을 

스캔한 결과를 DNN의 입력으로 사용하는 방법이다. 본 연구

는 3D CAD 모델에서 직접 제품 형상 정보를 얻으므로 점군 기

반 접근을 고려하지 않았다. 다중 뷰 이미지 방법은 제품 외부

의 다양한 각도에서 촬영한 영상을 이용하여 특징 형상을 구

별하는 방법이다. CAD 모델을 이용한 경우 3D 모델의 단면 형

상을 이용하여 학습 데이터셋을 생성한다(Shi et al., 2020a; Shi 
et al., 2022).
볼륨 모델의 하나인 Voxel 모델은 3차원 단위 공간의 점유 

여부로 형상을 표현한다. Voxel 모델을 이용한 특징 형상 분류

는 부품의 3D 공간 점유 여부를 표시한 3차원 행렬을 입력으

로 CNN을 훈련함으로써 특징 형상을 자동으로 분류할 수 있

다. Voxel 기반 데이터셋에 대응하기 위하여 2차원 이미지를 

처리하는 기존 CNN을 3차원으로 확장할 수 있다. 본 연구는 

CAD 모델을 Voxel 기반 데이터셋으로 변환시켜 특징 형상 분

류를 위한 3D CNN을 훈련시키는 방법을 채택하였다.
Zhang et al.(2018)은 3D CNN을 이용하여 기계 가공을 위한 

Voxel 기반 특징 형상을 분류하는 FeatureNet을 제안하였다. 
이 연구는 기계 가공을 위한 Voxel 기반 특징 형상을 분류하

고, 복합 특징 형상을 이미지 Segmentation 기능을 이용하여 분

리할 수 있다. 하지만 FeatureNet은 후방 가공 공정을 위한 기

하학적 정보 전달을 고려하지 않고 특징 형상 분류만 제공한

다. Kim(2018)은 점군 데이터셋 기반 CNN을 이용하여 공정 설

비 유지 보수를 위한 부품을 분류하는 방법을 제안하였으나, 
단순 특징 형상 분류만 제공하고, 분류 이후 공정 계획을 위한 

기하학적 정보의 전달을 고려하지 않았다. Shi et al.(2020a), 
Shi et al.(2022)은 특징 형상 분류 학습을 위한 데이터셋의 크

기를 축소하기 위하여 Transfer Learning 기법을 사용한 다중 

뷰 기반 CNN인 MVNet을 제안하였다. 하지만 이 방법도 구체

적 후방 공정과 공정 계획에 필요한 기하학적 정보의 전달을 

다루지 않았다.
볼륨 모델을 이용한 학습 기반 방법의 가장 큰 장점은 응용 

분야의 훈련 데이터셋이 준비되면 특징 형상 분류 규칙을 자

동으로 생성할 수 있다는 점이다. 이를 통해 규칙 기반 접근에

서 발생하는 CAD 자료 모델과 자동 로봇 조립 지식을 기반으

로 명시적인 분류 규칙을 작성해야 하는 어려움을 피할 수 있

다. 하지만 CAD 모델을 볼륨 모델로 변환하면서 후방 공정 계

획에 필요한 기하학적 제품 형상 정보를 전달할 수 없게 된다

(<Figure 1b>). 또한, 3차원 볼륨 기반의 데이터셋 준비와 ANN 
학습에 상당한 컴퓨팅 자원이 요구되며, CAD 모델을 변경할 
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Figure 2. Process for the Automated Robot Assembly Planning(Do et al., 2023)

때 볼륨 모델의 해상도에 따라 제품의 기하학적 정보가 손실

될 수 있다(Zhang et al., 2022).

2.3 Vector 모델을 이용한 학습 기반 특징 형상 분류

Vector 모델을 이용한 학습 기반 특징 형상 분류는 ANN에 

필요한 훈련과 예측 데이터셋으로 CAD에서 추출한 속성으로 

구성된 Vector를 이용한다(<Figure 1c>). 이 Vector는 CAD 모
델에서 특성을 추출하거나 계산한 값을 요소값으로 구성하며, 
ANN 모델을 통해 분류 클래스별 Vector 요소값의 차이를 학

습하여 패턴을 찾을 수 있다. 
ANN 개발 초기부터 최근까지 CAD에서 추출한 Vector를 훈

련 데이터셋으로 사용하는 다양한 특징 형상 분류가 시도되었

다. Hwang(1992)은 1계층 ANN인 Perceptron을 이용하여 3D 
특징 형상을 분류하기 위해 B-rep에서 추출한 8D Vector를 사

용하였다. Onwubolu(1999)는 DNN을 이용하여 특징 형상을 

분류하기 위해 9D Vector를 입력으로 사용하였다. Sunil and 
Pande(2009)는 특징 형상 분류를 위해 12D Vector를 입력으로 

사용하였다. Rafibakhsh(2017)는 로봇 자동 조립 계획을 위해 

스프링 부품을 구별하는 면 개수와 에지 비율을 이용한 Vector
를 개발하였다. 
볼륨 데이터셋을 이용한 학습 기반 특징 형상 분류는 B-rep

을 볼륨 모델로 전환하며 특징 형상 분류와 연결된 기하학적 

정보가 손실되므로 기하학적 정보를 후방 공정 계획에 전달할 

수 없다. Vector를 이용한 학습 기반 특징 형상 분류는 CAD 모
델에서 특징 형상 분류와 공정 계획에 필요한 속성을 Vector로 

전환하여 ANN 학습을 위한 훈련 데이터셋을 제공한다. 이 방

법는 특징 형상 분류가 완성되면 관련 Vector를 변환하여 공정 

계획에 필요한 기하학적 정보를 제공한다(<Figure 1c>의 

Vectors 참조). 기하학적 정보 전달을 고려한 Vector로 형상 분

산(Shape Distribution)(Kim, 2020)과 Feature Descriptor(Yeo et 
al., 2021)를 예로 들 수 있다.

Vector를 이용한 학습 기반 특징 형상 분류는 Voxel이나 점

군 3D 자료 등 볼륨 기반 특징 형상 분류에 비하여 DNN 훈련

을 위한 데이터셋 준비와 처리 시간 등에서 유리한 것으로 알

려져 있다(Kim, 2020; Yeo et al., 2021). 하지만 Vector를 이용

한 방법은 Vector를 생성하는 방법과 이를 다시 전환하는 모델

을 개발해야 하는 부담을 가진다(Zhang et al., 2022).
본 연구는 자동 로봇 조립 계획을 위한 볼륨 모델을 이용한 

학습 기반 특징 형상 분류 방법을 제안한다. 제안한 방법은 

Voxel 모델에 조립 가능 방향을 통합하여 추가 Vector 변환 없

이 특징 형상 분류와 로봇 조립 계획을 위한 기하학적 제품 형

상 정보인 조립 가능 방향을 제공할 수 있다.

3. 자동 로봇 조립 계획을 위한 특징 형상 분류

3.1 자동 로봇 조립 계획을 위한 특징 형상 분류

본 연구의 대상인 로봇 조립 특징 형상 분류는 TRIP(Team 
Robotics Intelligence Platform)으로 불리는 CAD와 BOM 데이

터베이스 기반 자동 로봇 조립 계획 아키텍처(Do et al., 2023)
의 구성 요소로서 개발되었다(<Figure 2>의 색칠된 첫째 단

계). TRIP은 조립품의 3D CAD 모델로부터 자동으로 로봇 조

립 계획을 생성하는 CAPP 아키텍처이다. TRIP에서 제공하는 

자동 로봇 조립 계획의 3단계는 다음과 같다(<Figure 2> 참조).
첫째 단계는 개별 조립 부품의 로봇 조립 특징 형상 분류를 

통해 조립 가능 방향을 결정하는 단계이다. 기존 시스템(Do et 
al., 2023)은 규칙 기반 특징 형상 분류 방법으로 구현되어 있

다. 둘째 단계는 조립에 참여하는 부품의 조립 순서(Assembly 
Order)를 결정하고, 그 결과를 BOM 데이터베이스에 생산 

BOM(Manufacturing BOM: M-BOM)으로 저장한다. 이 과정에

서 조립 가능 방향을 이용하여 조립 가능성을 확인하고 조립 

방향을 결정한다. 마지막 셋째 단계는 M-BOM과 제품 형상을 

이용하여 로봇팔의 경로인 로봇 조립 계획을 작성하고 그 결

과를 기존 BOM 체계와 통합된 공정 BOM(Process BOM: 
P-BOM)으로 저장한다.
본 연구에서 제안하는 3D CNN 기반 로봇 조립 특징 형상 분

류는 규칙 기반 방식으로 구현된 TRIP의 첫째 구성 요소

(<Figure 2>의 색칠된 첫째 단계)를 대체한다. 본 연구에서 제

안한 3D CNN 기반 특징 형상 분류는 자동화된 후방 공정(자동 

조립 순서 결정과 로봇 조립 계획)의 선행 공정으로 사용되므
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로 후방 공정에서 필요한 조립 가능 방향 정보를 포함한 모델

을 사용하였다. 이처럼 자동화된 시스템 일부로서 동작하는 특

징 형상 분류는 자체로서 완결되기보다 후방의 컴퓨터 기반 공

정 계획의 입력으로 사용되므로 이에 대한 고려가 필요하다.

3.2 조립 가능 방향 결정을 위한 규칙 기반 특징 형상 분류

규칙 기반 특징 형상 분류는 형상 객체 속성값이 If-then 형
식의 조건을 만족하는지 확인하는 방법이다. <Figure 3>은 

<Figure 2>의 자동 로봇 조립 계획에 적용된 규칙 기반 모듈이 

Blind Hole 특징 형상을 분류하는 예를 보여준다.

Figure 3. Example of Rule-based Blind Hole Feature Detection

예제 부품은 기하 형상이 원이고 경계 엣지 연결(Bound 
Edges)의 수가 2인 면(Face)을 1개 가지므로 Boss나 Blind Hole 
특징 형상을 가진다(<Figure 3>의 # of face bound edges =2). 경
계 엣지 연결이 2개인 면은 도넛 단면처럼 외부 경계와 내부 

경계를 동시에 가지는 면이다. 형상 축이 +z 방향일 경우, 다중 

경계 에지 면을 구성하는 점(Vertices)의 z 좌표값이 같은 x, y 
좌표를 가지는 부품 내 모든 점의 z 좌표값보다 작으면 Boss, 
그렇지 않으면 Blind Hole로 분류한다. Blind Hole 특징 형상을 

가진 부품의 조립 가능 방향은 부품의 경계 엣지 연결의 수가 

2인 면의 수직 방향 중 개방된 쪽으로 정해진다. <Figure 3>의 

예제 부품의 경우 +z 방향이 조립 가능 방향이 된다.
자동 로봇 조립 계획에 규칙 기반 특징 형상 분류 방법을 실

제 적용 후 다음과 같은 추가 문제를 발견하였다. 첫째, 규칙 

검사를 위해 복잡한 제품 형상 객체의 관계에 대한 효율적 검

색이 필요하다. 자동 로봇 조립 계획에 관한 이전 연구(Do et 
al., 2023)는 특징 형상 분류를 포함한 로봇 조립 계획 과정에 

필요한 효율적 형상 객체 검색을 위하여 관계형 데이터베이스 

기반 CAD 데이터베이스를 구축하였다.
둘째, 특징 형상 분류 규칙은 특징 형상과 관계없는 모든 형

상 객체를 검색하고 확인해야 한다. 예로 부품 형상에 특징 형

상과 관계없는 Fillet 형상이 추가되어도 B-rep 모델에 관련 객

체가 생성되므로 이를 제외하는 규칙을 구현해야 한다.
셋째, 새로운 특징 형상 분류가 필요할 경우 기존 객체와 관계

를 고려한 분류 규칙을 추가로 개발하고 구현해야 한다. 이는 둘

째 요구와 함께 분류 대상이 늘어날수록 복잡하고 방대한 형상 

관계 검색과 규칙 준수 검사 프로시저의 구현을 요구한다.

3.3 조립 가능 방향 결정을 위한 Voxel 기반 특징 형상 분류

기존 규칙 기반 특징 형상 분류 문제를 해결하기 위하여 Voxel 
모델을 이용한 3D CNN을 도입하였다. Voxel 기반 특징 형상 분

류 CNN은 분류 규칙을 자동으로 생성하므로 특징 형상 분류에 

대한 명시적 규칙을 개발하고 구현할 필요가 없다. 또한 CNN은 

Feature Map을 통해 일반적으로 구분이 어려운 복잡한 특징 형상 

패턴을 분류할 수 있으므로 부가적인 형상, 형상 변화 그리고 방

대한 형상 검색의 부담에서 벗어날 수 있다.
<Figure 4>는 <Figure 3>의 규칙 기반 특징 형상 분류와 대응

되는 Voxel 기반 Blind Hole 특징 형상 분류 예이다. <Figure 4>
는 B-rep CAD 모델을 64x64x64 3차원 공간 점유 여부로 전환

한 Voxel 모델을 가시화하였다. Voxel 모델은 2차원 이미지를 

3차원으로 확장한 것으로 볼 수 있으므로 이미지 분류에 뛰어

난 CNN을 3차원으로 확장한 3D CNN을 분석 모델로 사용하

였다.

Figure 4. Voxel Models for Integrated form Features And 
Candidate Assembly Directions

본 연구는 부품의 조립 가능 방향을 Voxel 모델에 통합하기 

위하여 3D CNN 훈련 데이터셋을 특징 형상 종류와 조립 가능 

방향별로 분류하였다. <Figure 4>는 Blind Hole 특징 형상을 

±x, ±y, ±z 방향을 가지는 6개 서로 다른 특징 형상으로 분류하

였다. 그러므로 학습된 3D CNN은 서로 다른 6개 Blind Hole 특
징 형상을 구별하도록 훈련된다. 제안한 방법은 Voxel을 이용

한 데이터셋에 특징 형상과 조립 가능 방향을 통합함으로써 

추가 Vector 전환이 없이 후방 로봇 조립 계획에 기하학적 정

보인 조립 가능 방향을 전달할 수 있다.
제안한 방법을 사용하면 <Figure 1a>, <Figure 1b> 그리고 

<Figure 1c>와 비교되는 <Figure 5>의 구조를 제안할 수 있다. 
<Figure 5>의 구조는 <Figure 1b>와 같이 특징 형상 분류 CNN
을 학습시키기 위하여 CAD 모델을 Voxel 모델로 전환한다. 
Voxel 모델은 B-rep 모델에서 단순 전환 과정을 거쳐 추출할 

수 있다. Voxel 모델은 특징 형상의 종류뿐만 아니라 조립 가

능 방향도 분류하므로 Vector화 노력 없이 후방 로봇 조립 계

획에 필요한 조립 가능 방향 정보를 전달할 수 있다(<Figure 5>
의 Asm. Direction 참조).
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Figure 5. The proposed process for robot assembly form feature 
recognition

4. 조립 특징 형상 분류 3D CNN 개발

4.1 데이터셋 준비

본 연구는 특징 형상 분류 3D CNN을 훈련하기 위하여 

Voxel 기반 합성 데이터셋(Voxel-based Synthetic Dataset)을 준

비하였다. CNN은 입력된 훈련 데이터셋을 학습하여 스스로 

특징 형상을 분류할 수 있게 되므로 다른 특징 형상 분류가 필

요할 경우 데이터셋만 변경하여 훈련하면 된다. 그러므로 본 

연구는 이전 연구(Do et al., 2023)와 비교를 위해 이전 연구에

서 사용한 동일 예제(<Figure 6>의 Asm C 참고)의 로봇 조립 

특징 형상 분류를 지원하는 훈련 데이터셋을 준비하였다.

Figure 6. Example Product and its Product Structure

본 연구에서 분류 클래스는 예제 제품의 구성 부품이 가지

는 모든 특징 형상 종류를 뜻한다. 이때 로봇 조립 특징 형상은 

형상의 모양뿐만 아니라 조립 가능 방향까지 고려하여 구분된

다. 적용된 로봇 조립 가능 방향은 이전 연구와 동일한 ±x, ±y, 
±z 방향으로 제한한다.

조립 가능 방향이란 각 특징 형상을 가지는 부품이 조립될 

수 있는 방향을 뜻한다. <Figure 7>에 Asm C 구성 부품에 포함

되는 Cylinder, Tube 그리고 Base 부품의 특징 형상과 조립 가

능 방향을 표시하고 있다. Top 부품은 Base 부품과 조립 가능 

방향이 반대인 Blind Hole 특징 형상을 가진다.

Figure 7. Candidate Assembly Directions of Cylinder, Tube and 
Base

부품의 특징 형상이 Cylinder나 Through Hole로 분류되면 조

립 가능 방향이 축의 양쪽이 된다. 예로 <Figure 7>의 Cylinder
나 Tube 부품의 경우 부품 축이 +z 축 방향이므로 ±z 방향이 조

립 가능 방향이다. Blind Hole 특징 형상의 경우 축 방향 중 면

이 열린 방향으로만 조립할 수 있다. 예로 <Figure 7>의 Base 
부품의 특징 형상이 Blind Hole이므로 +z 방향만 조립할 수 있

다. 그러므로 로봇 조립 특징 형상을 구별하면 부품의 조립 가

능 방향이 결정되며, 이에 따라 로봇 조립 가능성을 검사하고 

조립 계획을 생성할 수 있다(Do et al., 2023).
<Figure 7>의 특징 형상 외에 Plan, Slot, Step, Pocket 그리고 

Boss 등의 다양한 특징 형상에 대한 조립 가능 방향을 결정할 

수 있다(Kim and Choi, 2006). 또한 구성 부품의 조립 가능 방

향을 이용하여 두 구성품이 조립 가능한지 확인하고 조립품의 

조립 가능 방향을 결정할 수 있다(Do et al., 2023). 예로 <Figure 
7>의 Cylinder와 Blind Hole 특징 형상이 조립된 Cylinder + 
Base 조립품은 각각의 조립 가능 방향 중 -z와 +z가 서로 반대 

방향으로 상쇄되고, 조립품의 조립 가능 방향은 두 구성 부품

의 나머지 조립 가능 방향인 +z가 된다.
<Figure 8>은 Asm C 제품에 적용되는 12종의 로봇 조립 특

징 형상을 보여준다. 본 연구에서 특징 형상은 Cylinder, 
Through Hole 그리고 Blind Hole로 분류되며, 조립 가능 방향

을 부품의 축 양쪽 방향 2개를 가지는 Cylinder와 Through Hole
은 x, y, z 방향 3개 특징 형상 클래스로 세분화(특징 형상 

00~02와 특징 형상 03~05)되며, 개방된 방향으로만 조립되는 

Blind Hole은 ±x, ±y, ±z 총 6개 특징 형상 클래스로 세분화(특
징 형상 06~11)된다.

Figure 8. 12 Robot Assembly form Features for Asm C

본 연구는 3D CNN을 학습시키기 위하여 각 특징 형상 당 정

한 수량의 합성 데이터셋을 자동으로 생성한다. 이를 위해 
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Shape Id Class Name Parameters

00, 01, 02 cylinder Z, X, Y
70 ≤ H ≤ 100,
15 ≤ R ≤ 25

03, 04, 05 through hole Z, X, Y
70 ≤ H ≤ 100, 
30 ≤ R ≤ 40,
R/2 ≤ r ≤ R-3

06, 07, 08, 09, 10, 11 blind hole Z0, Z1, X0, X1, Y0, Y1

30 ≤ H ≤ 70,
30 ≤ R ≤ 50,

H/3 ≤ h ≤ H-5,
R/3 ≤ r ≤ R-3

Table 1. Constraints on Dimensions of Auto Generated CAD Models

CAD 응용 프로그램을 개발하여 한 번의 길이가 100mm인 정

육면체 공간 안에서 정해진 범위의 형상 치수를 랜덤하게 결

정한 CAD 모델을 생성한다. 예로 <Figure 9>의 06 Blind Hole 
Z0의 특징 형상은 ‘높이’ H는 30~70mm, ‘외부 반지름’ R이 

30~50mm, ‘내부 반지름’ r은 ‘외부 반지름’의 1/3에서 ‘외부 반

지름’-3mm 그리고 ‘Blind Hole 깊이’ h는 ‘높이’의 1/3에서 ‘높
이’-5mm 사이의 값을 가지는 다수의 특징 형상 CAD 모델을 

무작위로 생성한다.

Figure 9. Constraints on Dimensions of Auto Generated Blind 
Hole CAD Models

<Table 1>은 12개 클래스에 적용된 치수 값의 제약 조건을 

표시하였다. 12개 클래스에 대하여 무작위 치수를 가진 CAD 
모델을 20개씩 생성하여 총 240개의 데이터셋 샘플을 생성하

였다. 본 연구는 특징 형상과 조립 가능 방향의 조합을 분류 클

래스값으로 가지는 기계 학습 데이터셋의 가능성을 확인하기 

위하여 적은 수의 샘플 수를 가지는 데이터셋으로부터 시작하

여 90% 이상의 정확도를 가지는 모델이 생성될 때까지 샘플 

수를 증가하는 방식으로 진행되었다. 모델 학습 결과 240개의 

비교적 적은 샘플 수를 적용한 학습에서 요구하는 정확도가 

나왔으며, 적은 수의 샘플이 가능한 이유는 64×64×64 크기의 

단위 샘플 자료 크기와 12개의 적은 클래스 수 때문으로 예측

된다.
각 특징 형상별로 자동 생성된 CAD 모델은 B-rep 형식으로 

표현되어 있다. CNN 학습을 위해 B-rep 형식의 부품 형상 자

료를 3차원의 공간 점유 열거 모델인 Voxel로 전환한다. CAD 

모델은 형상의 공간 정보를 표현하는 Obj 파일 형식으로 변환

되며, 다시 OBJ 파일을 Voxel로 변환한다. 
단위 공간 점유 여부를 True와 False로 표현한 Voxel 값은 

CNN 모델 훈련을 위하여 0.5와 -0.5를 원소값으로 가지는 3차
원 행렬로 변경한다. 행렬 자료는 Python의 행렬 연산 모듈에

서 제공하는 Numpy Array 형식(Numpy, 2024)으로 변환하여 

CNN 훈련에 입력한다. 그러므로 총 240개의 Voxel 샘플을 

(240, 64, 64, 64) 행렬의 데이터셋으로 전환한다. 별도로 데이

터셋의 각 샘플에 대응하는 클래스 값을 가지는 240개 크기의 

행렬을 준비한다.
<Figure 10>은 앞에서 설명한 데이터셋 준비를 자료 처리 과

정(직사각형), 입출력(수평 화살표) 그리고 사용 도구와 규칙

(수직 화살표)을 그림으로 표시하였다. 사용 도구에 대한 소개

와 참고 자료는 4.4절에서 다룬다.

Figure 10. Data Processing for Voxel Dataset from 3D CAD Models

4.2 3D CNN 구성

본 연구의 3D CNN은 Zhang et al.(2018)이 제안한 FeatureNet을 

기반으로 여러 번의 시험을 통해 적절한 손실(Loss) 함수값과 정

확도(Accuracy) 값이 나올 수 있도록 변형하였다. <Figure 11>은 

본 연구에서 최종 구성하여 훈련한 3D CNN의 구조이다.
3D CNN의 입력 크기는 단위 특징 형상의 Voxel 크기인 

64×64×64로 하였다. 출력은 특징 형상 종류(클래스)의 개수인 

12로 구성하였다.
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Layer Type Filters Neuron Structure Activation Dropout
0 Input 1 64×64×64
1 Convolution 3D 32 7×7×7 ReLU
2 Convolution 3D 32 5×5×5 ReLU
3 Max Pooling 3D 2 2×2×2
4 Convolution 3D 64 4×4×4 ReLU
5 Max Pooling 3D 2 2×2×2
6 Convolution 3D 64 2×2×2 ReLU
7 Max Pooling 3D 2 2×2×2
8 Fully Connected 128 30%
9 Fully Connected 12

10 Softmax

Table 2. Layers of the Suggested 3D CNN Model

Figure 12. (a) and (b) Shows Training and Validation Dataset Loss and Accuracy

Figure 11. Configuration of the Proposed 3D CNN

3D 합성곱(<Figure 11>의 Conv3D) 층은 총 4개로 각각 32, 
32, 64 그리고 64개의 3차원 필터를 가진다. 각 층의 3D 필터의 

크기는 7×7×7, 5×5×5, 4×4×4 그리고 2×2×2 크기를 가진다. 3D 
합성곱 층은 활성화 함수(Activation Function)로 ReLU 함수를 

사용하였다. 3D 합성곱 층 뒤에 2×2×2 크기의 3D 최대값 풀링 

층(Max Pooling Layer)을 추가하였다. 2개의 완전 연결 층

(Fully Connected Layer)은 각각 128개와 12개 노드로 구성되었

으며 128 노드 완전 연결 층에 30%의 Dropout을 적용하였다. 
Softmax 층은 12개 특징 형상의 종류별 확률을 출력하며, 가장 

높은 확률이 출력되는 노드가 예측되는 특징 형상의 종류를 

뜻한다. <Table 2>는 제안된 모델의 계층 종류, 필터 수, 뉴론

의 구조, Activation 함수 그리고 드롭아웃 여부를 정리하였다.
최종 모델은 총 1,406,508개의 훈련 가능 파라미터를 가지는 

3D CNN을 구성하였다. 제안한 CNN은 정수 클래스값을 가진 

12개 다중 분류이므로 Sparse Categorial Cross-entropy 손실 함

수를 사용하였다. 모델의 손실 함수값 외에 정확도 출력을 위

해 Accuracy를 평가 지표로 추가하였다.

4.3 3D CNN 훈련 및 시험

특징 형상 분류 3D CNN 훈련을 위하여 3.1절에서 설명한 

64×64×64 Voxel 240개를 전환한 (240, 64, 64, 64) 형태의 행렬

을 사용하였다. 240개 샘플 중 168개(70%)를 훈련(Training)에 

사용하고 72개(30%)를 검증(Validation)에 사용하였다. 학습의 

Batch Size = 40으로 정하였으며, Callback 함수를 이용하여 3
회 이상 개선이 이루어지지 않으면 자동으로 학습을 마치고 

해당 회수의 CNN 모델과 변수를 파일로 저장하도록 하였다.
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Class Code 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 Total
True 7 4 2 7 5 10 6 5 6 6 6 8 72

Predict 6 4 2 6 5 10 9 3 6 7 5 9 72
Sensitivity 0.86 1.00 1.00 0.86 1.00 1.00 1.00 0.60 1.00 1.00 0.83 1.00 0.93
Precision 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.67 1.00 1.00 0.86 1.00 0.89 0.95
Accuracy 0.86 1.00 1.00 0.86 1.00 1.00 0.67 0.60 1.00 0.86 0.83 0.89 0.88

Table 3. Model Evaluation Metrics by the Classes 

Figure 14. Result of Prediction of Example Components with Trained 3D CNN

특징 형상 분류 3D CNN 훈련 결과로 Loss는 훈련과 검증에

서 각각 0.19와 0.53, Accuracy는 훈련과 검증에서 각각 0.98과 

0.93이 계산되었다. 훈련 진행에 따른 Loss와 Accuracy의 변화

는 <Figure 12>의 (a)와 (b)에 각각 나타나 있다.
<Figure 13>은 3D CNN 훈련에 사용한 검증 데이터셋(72개 

샘플)을 이용하여 작성한 혼동 행렬(Confusion Matrix)을 보여

준다. 

Figure 13. Confusion Matrix Generated from Validation Dataset

<Table 3>은 <Figure 13>의 클래스별 모델 성능을 보여준다. 
True 속성은 클래스별 실제 존재 수량이고 Predict는 모델이 예

측한 샘플 수이다. 민감도(Sensitivity)는 선택해야 할 샘플을 

모두 선택할 수 있는 능력이다. 정밀도(Precision)는 예측 결과 

중에 실제 클래스와 일치하는 비율이다. 정확도(Accuracy)는 

실제 클래스를 선택하고 존재하지 않은 클래스를 선택하지 않

을 비율이다. 전체 민감도, 정밀도 그리고 정확도는 0.93, 0.95 
그리고 0.88로 평가되었다. 클래스 중 06을 07 클래스로 잘못 

예측(클래스 07의 샘플 2개를 06으로 예측)한 것이 두 클래스

별 모델 성능 지표를 떨어뜨렸다. 두 클래스에 해당하는 

Feature는 Blind Hole의 Z+와 Z- 방향 특징 형상(<Figure 8> 참
조)이다.

<Figure 14>는 훈련된 3D CNN을 이용하여 기존 연구[Do et 
al., 2023]에서 사용한 Asm C의 4개 구성 부품을 Voxel로 변경 

후 특징 형상을 예측한 결과를 보여준다. 이 중 Base, Cylinder 
그리고 Tube는 서로 다른 특징 형상을 가지며, Base와 Top은 

기본 특징 형상(Blind Hole)은 같으나 그 방향이 반대인 특징 

형상(class=06과 class=07)이다. 적용된 부품은 3D CAD 모델에 

Chamfer와 Fillet 등 특징 형상과 관계없는 기하 형상이 포함되

었지만, 그 특징 형상 분류가 가능하였다.
기존 연구에 적용한 규칙 기반 방법과 본 논문에서 제안한 

학습 기반 방법은 CAD 모델을 입력받아 특징 형상과 조립 방

향을 분류하는 동일 기능을 제공한다. 하지만 규칙 기반 방법

은 분류를 위하여 CAD 모델의 기하학적 특성을 이용한 분류 

규칙 자체를 프로그래밍하는 반면, 제안한 학습 기반 방법은 

CAD 모델로부터 데이터셋을 추출하여 모델을 학습시키면 분

류 규칙을 자동으로 생성한다. 그러므로 제안한 학습 기반 방

법을 적용하면 규칙 기반 방법의 복잡한 기하학적 형상 속성

을 적용하여 규칙을 개발해야 하는 과정을 피할 수 있다.
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4.4 모듈 통합과 구현 소프트웨어와 하드웨어

구현된 특징 형상 분류 모듈은 <Figure 2>의 자동 로봇 조립 

계획 체계의 규칙 기반 특징 형상 분류 모듈을 대체하였다. 학
습 기반 모듈은 기존 규칙 기반 모듈과 구현 방법이 다르나, 같
은 입력(CAD 모델)과 출력(특징 형상 종류와 조립 가능 방향)
을 제공하므로 모듈 변경과 데이터셋 준비 과정을 거쳐 자동 

로봇 조립 계획 체계에 통합할 수 있었다. 특징 형상 분류를 포

함한 전체 자동 로봇 조립 계획 체계의 작동은 Do et al.(2023)
에 설명되었다.

3D CNN과 Voxel 기반 데이터셋을 준비하기 위하여 다음과 

같은 소프트웨어와 하드웨어가 사용되었다. 3D CAD 모델을 

생성하기 위하여 FreeCAD(FreeCAD, 2024a) 소프트웨어를 사

용하였다. 훈련 데이터셋으로 사용될 3D CAD 모델을 무작위

로 생성하기 위하여 FreeCAD의 Python Macro(FreeCAD, 
2024b)를 사용하였다.

FreeCAD로 생성된 B-rep 형식의 CAD 모델을 Voxel 모델로 

변경하기 위하여 binvox 유틸리티 소프트웨어(Min, 2024)를 

사용하였다. Voxel 모델을 Python 프로그램에서 다차원 행렬

로 처리하기 위하여 binvox-wr 모듈(Maturana, 2024)과 Numpy 
모듈(Numpy, 2024)을 사용하였다.

3D CNN을 구현하기 위하여 Keras의 conv3D 모듈(Keras, 
2024)을 사용하였다. 또한 3D CNN에 필요한 자료 준비와 훈

련을 위하여 Scikit-learn에서 제공하는 데이터 분석 모듈

(Scikit-learn, 2024)을 사용하였다. 3D CNN의 구성과 훈련을 

위하여 사용한 컴퓨터의 CPU는 2.90GHz Intel i7이며 GPU는 1
개의 NVIDIA GeForce RTX 3080이다.

5. 토론 및 결론

5.1 제안한 로봇 조립 특징 형상 분류 방법의 한계와 가능성

본 연구에서 제안한 학습 기반 특징 형상 분류 방법은 후방 

공정 계획에 필요한 조립 가능 방향을 제공하기 위해 Voxel 기
반 특징 형상 분류에 조립 가능 방향을 통합하였다. 하지만, 특
징 형상 분류와 조립 가능 방향을 통합하는 Voxel 기반 접근은 

다음의 한계를 가진다.
첫째, Voxel로 표현한 클래스로 연속적인 조립 방향을 표현

할 수 없다. 제안한 방법은 정해진 몇 개 주요 방향( ±x, ±y, ±z)
을 포함하는 것은 가능하나 연속적으로 변화되는 방향 값을 

표현할 수 없다. 반면 규칙 기반 방법은 CAD 모델에서 추출한 

기하학적 객체를 그대로 전달할 수 있어 연속적인 조립 가능 

방향을 표현할 수 있다. 둘째, 특징 형상 클래스에 축 방향을 

포함하면 같은 부품 형상이라도 조립 방향에 따라 목표 클래

스 종류가 늘어난다. 예로 <Figure 8>의 Blind Hole 특징 형상

은 조립 방향 별로 6개 클래스가 필요하다. 셋째, Voxel의 해상

도와 클래스의 수의 증가 등에 따라 입력 자료의 양이 늘어나

고 이에 따라 필요 컴퓨팅 자원과 훈련 시간이 급격히 늘어난

다. 특히 3D 객체는 클래스의 종류가 늘어날수록 처리해야 할 

자료가 급격히 증가한다.
마지막으로 제안한 방법의 가장 큰 제약은 특징 형상 분류

와 통합할 수 있는 기하학적 정보가 제한적이라는 점이다. 본 

논문에서 제안한 자동 로봇 조립 계획에서 조립 가능 방향은 

특징 형상 분류와 통합할 수 있는 기하학적 정보지만, 기계 가

공에서 많이 필요한 특정 평면이나 곡선 등의 기하학적 정보

는 Voxel 기반 클래스와 통합하기 어렵다. 이 경우 2장에서 언

급한 Vector 화를 통해 기하학적 정보를 후방 공정에 전달할 

수 있다. 예로 Yoe et al.(2021)은 Feature Descriptor 객체를 이

용하여 B-rep의 기하학적 특징을 정수로 인코딩하여 특징 형

상 분류에 사용하는 동시에 후방 공정 계획에 전달한다. 그러

므로 특징 형상 분류는 응용 분야에 따라 볼륨과 Vector 모델

을 구별하여 사용할 필요가 있다.
본 연구에서 제안한 방법의 가장 큰 장점은 자동화가 가능

한 단순한 과정만 거치면 특징 형상 분류 규칙을 생성할 수 있

는 점이다. CAD 모델은 프로그램을 통해 자동으로 Voxel 훈련 

데이터셋으로 전환할 수 있으며, 3D CNN 정의 자체는 특징 형

상 분류 응용과 직접적 관계없는 일반적인 모델이다. Voxel을 

이용한 훈련 데이터셋과 3D CNN만 준비되면 기계 학습을 통

해 특징 형상 분류 규칙이 자동으로 생성된다. 추후 컴퓨팅 능

력을 향상하면 분류 대상 클래스를 증가시켜 좀 더 세분된 조

립 가능 방향 분류가 가능할 것이다. 이 경우 단순 처리 방법을 

사용하는 제안된 방법이 응용 대상 확장에 유리할 것으로 예

측된다.

5.2 결론

본 연구는 자동 로봇 조립 계획에 적용할 조립 가능 방향과 

특징 형상을 분류하기 위한 Voxel 기반 3D CNN을 제안하였

다. 본 연구는 3D CAD을 변환하여 Voxel 기반 합성 데이터셋

을 생성하고 3D CNN을 훈련하였다. 연구 결과를 이용하여 기

존 자동 로봇 조립 계획에 적용하였던 규칙 기반 특징 형상 분

류 모듈을 대신하는 기능을 구현하였다.
제안한 특징 형상 분류를 위한 3D CNN과 규칙 기반 방법을 

비교한 결과, 제안한 방법은 특별한 규칙을 개발할 필요 없이 

특징 형상 분류 규칙을 자동으로 구축할 수 있는 장점이 있었

다. 또한 Vector화 필요 없이 후방 공정에 필요한 조립 가능 방

향 정보를 전달함으로써 기존 Voxel 기반 방법에서 CAD의 형

상 모델이 후방 공정과 단절되는 문제를 해결하였다. 또한 비

록 제안한 Voxel 기반 3D CNN이 로봇 조립 계획 후방 공정에

서 필요한 조립 가능 방향을 포함한 특징 형상 분류가 가능하

였으나, 연속적인 조립 가능 방향 표현 등에서 한계가 있음을 

확인하였다.
추후 연구로 자동 로봇 조립 계획에 적용되는 복수의 기계 

학습을 지원하기 위해 ANN 모델과 데이터셋을 통합 관리할 
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수 있는 제품 자료 모델 연구를 계획하고 있다.
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