
Redhands
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3

본 프로젝트는 자동차 사고 시 발생하는 다양한 유형의사고 이미지를분석하여손상 유형,
손상 부위 등을 도출하고 이를 기반으로 차량의 예상 수리시간 및 비용을 예측하는 목적을 가지고 있다.
전반적인자동차관련사업에서활용될 것으로 기대되며, 차량부품에관한 지식이 없는 소비자들도
빠르게수리비용견적을알려주는서비스를제공할 수 있을 것으로 기대된다.
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고은* 김도* 김이*

오원* 유영*엄진*

김현*

데이터 수집 , 전처리
데이터 분석
통계검증

ML모델학습

데이터 수집 , 전처리
데이터 분석

DL/ML모델학습

웹페이지제작

데이터 수집 , 전처리
데이터 분석
모델학습

데이터 수집 , 전처리
데이터 분석

YOLO 모델 학습

웹페이지 제작

데이터 수집 , 전처리
데이터 분석

DL모델학습

발표

데이터 수집 , 전처리
데이터 분석
DB 제작

PPT

데이터 수집 , 전처리
DB 제작
통계검증

DL/ML모델학습
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데이터수집및전처리 DL

PART

DAMAGE

교환

도장

판금

교환
공식

도장
공식

판금
비용

ML 공식대입 최종비용

HQ산출

교환
비용

복원
비용

교환
비용

1

2

3
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데이터수집



9A. 데이터수집 [1] 차량파손데이터

AI허브 홈페이지를통하여자동차사고발생시다양한유형의사고이미지로이루어진데이터를
수집하여이를이용한차량파손여부 식별 프로세스개발

DATA : 632,694개

차종 색상 손상종류 차량부위

경형 소형 중형 대형 흰색
회색

검정 파랑 빨강 기타 스크
래치

찌그
러짐

파손 이격 프
론
트

리어 사
이
드

휠 기타
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자동차파손부위판별모델학습을위한데이터셋, Train데이터로사용하기위해불량품제거.

A. 데이터수집 [2] 모델학습용자동차부위데이터



11

학습데이터부족으로인한크롤링코드작성후 차량 부위 데이터추가

A. 데이터수집 [2] 모델학습용자동차부위데이터
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차량파손시가격예측계산에필요한공식적인부품가격데이터크롤링

A. 데이터수집 [3-1] 차량부위별가격데이터
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차량파손시가격예측계산에필요한공식적인부품가격 DB 생성

A. 데이터수집 [3-2] 차량부위별가격데이터
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데이터전처리



15B. 전처리

IMAGE, JSON

- 국산차/ 외제차분류, 견적서가존재하지않는이미지삭제

- 견적서, 파손부위 JSON내작업유형, 부품명통일

- 이미지, 라벨필터링, 중복 DAMAGE 삭제

- 모델학습중성능저하로인하여이미지데이터품질검수

- 수리방법(도장, 판금, 교환) 모두통일하게진행파손유형및부위별 HQ 분포확인후이상치제거

- 변수별 HQ를 BOXPLOT으로시각화이상치확인후제거
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비용 null값 제거, 화폐단위비용을정수형으로변경, 문자열로지정된손상부위와수리방법별도추출

[1] 차량부위별가격데이터B. 전처리
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작업항목및 부품에서이미지학습시키는부위외 부품삭제및 이름변경작업을위한 전처리

[2-1] HQ모델학습을위한데이터셋준비B. 전처리
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모델학습에맞게작업방식과부품명을통일하고사고 유형 정보에서
HQ(공업시간)에영향을주는변수 merge시킴

[2-2] HQ모델학습을위한데이터셋준비B. 전처리
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수리방법(도장, 판금, 교환) 모두통일하게진행파손유형및 부위별 HQ 분포확인후 이상치제거

- IQR = Q3(3사분위수)-Q1(1사분위수)
- 제거기준 = Q3 + IQR * 1.5 보다 큰 값

[3-1] HQ모델학습을위한데이터셋전처리B. 전처리
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수리방법(도장, 판금, 교환) 모두통일하게진행파손유형및 부위별 HQ 분포확인후 이상치제거

- IQR = Q3(3사분위수)-Q1(1사분위수)
- 제거기준 = Q3 + IQR * 1.5 보다 큰 값

[3-2] HQ모델학습을위한데이터셋전처리B. 전처리
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변수별 HQ를 BOXPLOT으로시각화이상치확인 후 제거

SIZE PART DAMAGE

HQ = 작업시간

B. 전처리 [4] HQ모델학습을위한데이터셋전처리
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통계검증



23C. 통계검증

ANOVA, t검정을이용하여변수가가격에유의미한영향을미치는지판단하기위한검정으로
모든변수에영향을끼치는것으로판단.

Preview



24C. 통계검증

HQ에대한 PART, DAMAGE, SIZE별 ANOVA 검정실시, 각 변수가 HQ에영향을미친다고판단됨
변수별 HQ에대한평균차이는미미하지만눈으로보이지않을수도있음



25C. 통계검증

HQ에대한 PART, DAMAGE, SIZE별 ANOVA 검정실시, 각 변수가 HQ에영향을미친다고판단됨
변수별 HQ에대한평균차이는미미하지만눈으로보이지않을수도있음
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모델학습



27[1] 파손부위판별모델D. 모델학습

가격산출을위한차량부위별판별모델생성,  L1 >  L2 과적합최소화CNN

MobileNet
- L2 norm
- Filter:128
- lr=1e-5
- Epochs=80



28[1] 파손부위판별모델D. 모델학습

가격산출을위한차량부위별판별모델생성 점수는높게 나오나, 과적합이아쉬움.CNN



29[2] 파손데미지판별모델

CNN 데미지별수리가격이상이하기에가격산출을위해 데미지손상도를 4가지로분류해주는모델생성

D. 모델학습

ResNet
- Filter:64
- lr=1e-5
- Epochs=30



30[2] 파손데미지판별모델

YOLO YOLO모델을활용하여데미지판별을위해 bbox정보들을 TXT파일로만들기위한전처리과정

1. 견적서 JSON파일기반, BBOX 절대값을상대비율로조정, DF 생성 2. 코랩에서 YOLO모델을학습을위한압축

D. 모델학습



31[2] 파손데미지판별모델

YOLO 사진의해상도가적용된 BBOX의좌표를상대비율로전환하기위한전처리과정

Corner BBOX (X, Y, W, H):    [568, 470, 57, 49]

Center BBOX (X, Y, W, H):    [598 , 495, 57, 49]

Final BBOX:    [0.747 , 0.825, 0.071, 0.081]

해상도 : (800 * 600) 

[0001061_sc_123724.jpg ]

견적서원본

D. 모델학습



32[2] 파손데미지판별모델

YOLO

{Crushed:0, Scratched:1, Breakage:2, Separated:3}

[0001061_sc_123724.jpg ]

[0001061_sc_123724.txt ]

YAML 파일저장

D. 모델학습

BBOX = 클래스, X좌표, Y좌표, W(너비), Y(높이) / YAML 파일생성

데이터의수
Train : img, txt : 33713개
Valid : img, txt :  5828개



33[2] 파손데미지판별모델

YOLO YOLO모델을활용하여데미지판별

D. 모델학습



34[2] 파손데미지판별모델

YOLO YOLO모델을활용하여데미지판별예시

D. 모델학습

Map50 값이 0.229로 성능이 좋지 않음.



35[2] 파손데미지판별모델

YOLO YOLO모델을활용하여데미지판별

D. 모델학습

성능개선을위한노력

BBOX의크기분포를확인후, 
극도로작은값삭제( w * h < 0.004)



36[2] 파손데미지판별모델

YOLO YOLO모델을활용하여데미지판별

D. 모델학습

성능개선을위한노력

Map50 값이 0.22 -> 0.36으로 개선



37[3] HQ 판별모델D. 모델학습

수리방법별공임시간예측을 위하여 Randomforest를 이용
모델구축과정에서데이터상 회귀를사용하는것이 적합하지않아 분류로구축



38[3] HQ 판별모델D. 모델학습

HQ model accuracy (cv=10)

수리방법별공임시간예측을 위하여 Randomforest를 이용
모델구축과정에서데이터상 회귀를사용하는것이 적합하지않아 분류로구축
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결과물



40
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아쉬운점

▶수리공에따라발생하는공임비용편차가커정확한비용예측불가

[1] DATA

▶외제차의경우가격편차로인한활용제한

▶일부부품에대하여디테일한가격설정불가,프레임가격만산출(소모성부품등)

B. 비용편차

[2] MODEL

A. DL/ML

A. 기존데이터셋(JSON)에있는모든정보활용X

▶파손부위분류모델에서디테일한파트구분불가(프론트도어, 리어도어)

▶장비의성능제한으로인해 20만개이상의데이터를전부활용하지못함




