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요       약 

본 연구는 TFLite 기반의 경량화 AI 모델을 활용하여 쓰레기의 자동 분리수거 시스템을 구축하

는 방법을 제안한다. 제안된 시스템은 객체 인식 기술을 활용해 쓰레기를 정확하게 분류하며, 테스

트 결과 평균 90.33%의 mAP 성능을 나타낸다. Label 수와 데이터셋의 한계가 존재하지만, 본 연구를 

확장하고 개선함으로써 자동 분리수거의 효율성을 더욱 높일 수 있을 것으로 기대된다. 

 

1. 서론 

코로나 팬데믹으로 인한 생활 패턴의 변화는 쓰레

기 양의 증가를 초래, 분리수거의 효율성과 정확도의 

중요성을 부각시켰다. 하지만 사람마다 분리수거의 

정확도와 효율성이 달라, 인공지능(AI)과 로봇을 활용

한 자동화 분리수거 시스템의 필요성이 대두되었다. 

기존 객체인식 모델의 경우 고성능의 컴퓨팅 파워 

가 요구되지만, 모델 경량화를 통해 제한적인 컴퓨팅 

환경에서도 높은 성능을 얻을 수 있다.  

 본 논문은 라즈베리 파이 환경에서 TFLite 를 활용한 

경량화된 AI 모델[1]을 활용하여 쓰레기를 분류하고, 

자동화 분리수거 시스템 구축하는 과정에 대해 소개

한다. 

 

2. 설계 

2.1 시스템 구성도 

 

(그림 1) 시스템 구성도. 

사용자가 분리수거를 원할 경우 쓰레기 분류 후 로

봇 팔이 자동으로 분리수거를 진행하고, 수동 제어를 

원할 경우 조이스틱을 사용해 로봇 팔을 제어한다. 

 

2.2 하드웨어 설계도 

  

(그림 2) 하드웨어 설계도.   (그림 3) 하드웨어 구현. 



 

 

  

사용한 H/W 는 라즈베리 파이 4B(4GB), V2 Camera 

모듈, 아두이노 Uno, MG996R 서보 모터(6 개), 조이스

틱(3 개), 모터 드라이버, 전원(Power)이다. 

 

3. 구현 

3.1 데이터셋 구성 

              

(그림 4) Data Labeling.  (그림 5) Label Annotation. 

데이터셋은 V2 카메라로 이미지를 직접 촬영하

고, 모든 이미지에 대해 Labeling 작업을 진행했다. 

총 3 가지 Label(Glass, Plastic, Can)에 대해 각 Label 

당 200 장씩 이미지를 촬영했으며, 모델 훈련 시 

Train : Validation : Test 비율은 8 : 1 : 1 로 설정했다. 

 

3.2 모델 비교 

<표 1> TensorFlow 2 Model Zoo 주요 모델 성능 비교[2] 

 

<표 1>은 335 개의 Test Image Set 에 대해 모델 별 

성능을 정리한 표이다. 추론 시간과 정확도 점수는 

서로 반비례하는 경향을 보인다.  

‘SSD-MobileNet-v2-FPNLite(FP32)’ 모델의 경우 추

론 시간은 가장 느리지만, 다른 모델과의 비교에서 

가장 높은 정확도 점수를 나타낸다. 분리수거(재활

용) 작업의 경우 추론 시간이 더 소요되더라도 잘

못된 분류를 해선 안 된다. 때문에 정확도가 가장 

높은 ‘SSD-MobileNet-v2-FPNLite(FP32)’ 모델을 선택

했다. 

 

4. 결과 

4.1 모델 훈련 

  

(그림 6) Loss.            (그림 7) Learning Rate. 

모델 훈련은 Step 5,000, Batch Size 16 으로 설정하고 

진행했다. 훈련이 진행될수록 Loss 가 줄고, Learning 

Rate 가 수렴하는 결과를 보인다. 

 

4.2 모델 성능 

<표 2> TFLite 로 경량화 된 모델의 mAP 성능 

 

<표 2>는 100 개의 Test Image Set 에 대해 TFLite 로 

경량화 한 모델의 mAP 성능을 나타낸 표이다. 3 개의 

Label 에 대해 모두 ‘90%’ 이상, 평균 ‘90.33%’의 mAP 

성능을 기록했다. 

 

(그림 8) Glass Label 에 대해 96% Score 기록. 

카메라에 객체가 인식되면 TFLite 분류되면, 라즈베

리 파이는 결과 Label 을 아두이노에 시리얼 통신으로 

전송한다. 아두이노는 Label 을 수신하면, 로봇 팔이 

Label 에 맞는 분리수거 모션을 동작하여 분리수거를 

완료한다. 

 

5. 결론 

지금까지 TFLite 기반 AI 모델을 활용한 분리수거 

시스템을 구축하는 과정을 소개했다. 모델 선택 과정

에서 여러 모델들의 성능을 비교하고, 분리수거 작업



 

 

  

에서 정확도의 중요성을 고려하여 모델을 선택했다. 

이후 해당 모델은 제한된 컴퓨팅 능력을 가진 라즈베

리파이 환경에서 mAP 점수가 평균 ’90.33%’으로 높

은 인식 성능을 보였다. 

자원의 한계로 본 연구의 AI 모델은 3 가지 Label

에 대해서만 훈련을 진행했다. 여러 종류의 쓰레기를 

인식하게 하려면 Label 의 수를 늘리고, 더 다양한 데

이터셋을 활용한 훈련이 필요하다. 본 연구에서 추가

적인 훈련과 개선 작업을 진행한다면, 실제 분리수거 

작업 환경에서 자동화에 기여할 수 있을 것으로 기대

된다. 
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