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요 약  

 
본 논문에서는 해결하고자 하는 문제는 위치 고정형 객체들이 서로 다른 장소에 존재할 때 

유형이 비슷하다 하더라도 장소와 대상을 정확히 인식하는 것이다. 이미지 기반으로 고정형의 

대상 객체를 인식하는 문제를 풀기위한 한 방법으로 장소 인식과 객체 유형 인식을 분리하여 

수행한 다음 결과를 통합하여 최종 인식을 하는 방법을 제시한다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

포스트 스마트폰으로 전망되어지는 스마트 

글래스[1]에서 정면에 보이는 물체를 인식하는 것이 

중요한 핵심 기능이다. 서로 다른 장소에서 같은 

유형이나 비슷한 대상들이 다수가 있을 경우에 있어서 

단순한 객체의 유형 분별을 한 딥러닝 신경망[2]을 

단순히 사용하는 것은 적절치 않다. 객체가 존재하는 

배경과 함께 촬영된 이미지들을 학습한 단일 신경망을 

통하여 문제를 해결하는 방법을 먼저 생각해 볼 수 있다. 

즉, 다른 장소에 있는 같은 유형의 대상 물체가 

신경망에서 서로 다른 카테고리 이 방법은 대상을 특정 

장소에 설치한 다음 학습할 이미지를 확보해야 하므로, 

만일 장소를 이동한다면 새로운 학습 데이터를 확보하고 

학습도 새로 수행해야 하는 문제가 있다. 그리고, 다른 

장소에 같은 유형의 물체가 있는 경우 신경망에서 서로 

다른 카테고리로 분별하기 어렵게 된다. 

본 논문에서는 이미지 기반으로 고정형의 대상 객체를 

인식하는 문제를 풀기위해서 장소 인식과 객체 유형 

인식을 분리하여 수행한 다음 결과를 통합하여 최종 

인식을 하는 방법을 제시한다. 

 

Ⅱ. 본론  

해결하고자 하는 문제는 위치 고정형 객체들이 서로 

다른 장소에 존재할 때 유형이 비슷하다 하더라도 

장소와 대상을 정확히 인식하는 것이다. 서로 다른 

공간에서의 같은 유형을 분별할 수 있어야 한다. 이러한 

문제를 해결하기 위해서 다중 구조 신경망을 활용하여 

객체 종류 분류 뿐 만이 아니라 객체가 설치된 공간 

정보도 동시에 사용할 필요가 있다. 이미지에 포함된 

객체의 유형을 알고 그 객체가 존재하는 공간의 위치 

정보를 알 수 있으면 대상을 더욱더 정확하게 식별할 수 

있기 때문이다. 공간과 객체 이미지를 분리하여 각각을 

인식하고 결과를 종합하여 대상을 추론함으로써. 공간에 

대한 학습과정만 거치면, 객체의 유형에 대한 기존의 

딥러닝 신경망을 그대로 활용할 수 있는 장점이 있다. 

 

 
그림 1 이중 신경망 기반 객체 인식 구성 

 

그림 3 에서 공간과 객체를 각각 분별하는 이중 신경망 

기반 객체인식 시스템의 구성을 보여준다. 단말은 

안드로이드 기반으로 서버는 우분투 리눅스를 기반으로 

구현하였다.  단말과 서버와의 통신은 웹서비스를 통한 

REST 인터페이스를 사용하였다. 장소 및 기기를 

분별하기 위한 기본 모델을 Inception v3[3]을 

사용하였다. 기존 학습된 모델로부터 출력단만 본 

시스템에 맞게 재 구성하고 재 학습하는 작업을 

수행하였다. 

안경형 단말(Moverio BT-350)에서 인식하고자 하는 

물체를 카메라 중앙의 사각 박스에 두고 인식 버튼을 

누르면, 인식 이미지가 서버로 전송되고 서버에서 인식 

결과를 수신하는 구조이다. 배경을 포함한 전체 촬영 

이미지를 사용하여 장소를 분별한다.  

실험을 위하여 3 개 장소와 8 개의 종류의 기기를 

대상으로 단말에서 촬영된 장소와 기기 이미지를 서버에 
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전송한 후 인식 결과를 단말이 수신하여 인식률과 처리 

시간 정보를 기반으로 성능 분석을 하였다. 이를 위하여 

장소와 기기들 각각 100 개 이상의 이미지를 학습하였다. 

 

 
그림 2 장소 학습 데이터 

 

 
그림 3 장소 이미지 수집 및 가공 예 

 

장소의 경우 배경 이미지를 활용하는 장소의 경우 

신경망의 입력은 종횡비 1:1 을 요구하므로 그림 3 와 

같이 가공하여 사용하였다. 

 

 
그림 4 학습에 사용된 8 개의 대상 기기 이미지 예 

 

실험은 3 개 장소에서 10 개 기기를 대상으로 기기당 

10 회 인식 실험을 수행하였다. 10 개 중 중복 유형의 

기기는 2 종이어서 실제 기기 종류는 총 8 종이다. 대상 

인식 시 장소 및 기기의 매칭 값이 모두 주어진 임계 값 

이상일 경우 인식 성공으로 간주하였다. 3 개 장소에서 

각각 등록되지 않은 기기 혹은 배경 등을 대상도 

포함하여 전체 실험 수는 130 회이다. 

 

 
그림 5 인식률 성능 평가 

 

그림 5 는 실험 결과를 보여준다. 인식률은 장소와 

기기 모두 인식에 성공한 수치, 오인식률은 장소와 기기 

중 하나라도 실패, 미인식률은 장소와 기기 중 하나라도 

임계값을 만족시키지 못하여 인식에 실패한 비율이다.  

실험 결과 인식률은 장소 매칭값 0.6 이상, 기기 

매칭값 0.7 이상일 경우, 83.85%로 측정되었고, 장소 

매칭값 0.6 이상, 기기 매칭값 0.75 이상일 경우, 

80.77%로 측정되었다. 매칭값에 따라 인식률에 차이가 

발생하며, 매칭값이 너무 낮을 경우 오인식률이 증가하여 

인식률이 저하되었다. 

수행 시간에 대한 성능 측정은 안경형 단말(Moverio 

BT-350) 뿐 만이 아니라 스마트폰에서 수행하여 시간 

성능을 측정하였다. Moverio BT-350 에서는 약 6 초 

정도의 인식 시간이 소요되었으며, 이는 최신 스마트폰에 

비해 약 2 배 느린 속도를 보였다. 

 
 이미지 촬영 인식 요청 및 결과 전체 인식 시간 

안경형 단말(Moverio BT-350) 1.309초 4.903초 6.212초 

스마트폰(Galaxy Note 9) 0.961초 3.031초 3.992초 

스마트폰(Galaxy S10) 0.793초 2.317초 3.110초 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 스마트 글래스 같은 웨어러블 장치에서 

사용자가 보이는 대상 객체에 대한 서비스를 제공하는 

비주얼 서비스를 지원하기 위하여 이미지 기반으로 대상 

객체를 인식하는 한 방법으로, 장소와 기기 유형을 각각 

다른 신경망을 통하여 인식하고 결과를 종합하는 방식을 

제안하고 실험을 통하여 성능을 분석하였다.  

본 연구에서는 인식 대상을 포함하는 한 이미지로부터 

장소를 인식 분류하는 기법을 사용하였는데 이 이미지의 

배경만으로는 장소 인식에 다소 오류가 있음을 

확인하였다. 이를 보완하는 차기 연구로 여러 개의 

이미지로부터 인식을 한 후에 이 결과를 종합하여 

장소를 판단하는 것을 생각해 볼 수 있다. 또한 본 

논문에서는 대상 객체가 특정 장소에 고정되어 있는 

것만 고려하였는데, 이동형 객체에 대한 문제에 대해서도 

차기 연구과제가 될 수 있을 것이다. 
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