
1. 서론

최근 들어 인공지능 기술이 발달하면서 다양한 분

야에 적용되고 있다. 그중에서도 안전 관리 분야에

대한 인공지능 기술의 적용이 많은 관심을 받고 있

다. 예를 들어, 공사 현장에 인공지능 기술을 도입한

스마트 안전 관리 시스템[1]과 건물의 전반적인 모

니터링을 담당하는 스마트 빌딩 시스템[2] 등을 들

수 있다.

최근 산업재해 유형별 분포도[3]를 보면 ‘넘어짐’이

약 20,659명으로 가장 많았고 다음으로 ‘업무상 질

병’, ‘떨어짐’ 순으로 나타났다. 전년 대비 감소율이

약 0.79%로 크지 않은 것으로 보아 작업자의 안전

을 위한 시스템이 지속해서 개발될 필요가 있다. 그

뿐만 아니라 전 세계적으로 스마트 빌딩 시장[4]이

점차 커지는 경향이므로 사람 인식 기술을 통한 안

전 관리의 필요성 또한 증가할 것으로 예상된다.

하지만 그림1에서처럼 실내의 한정된 공간에서 오

브젝트(사람)들의 밀집도가 높은 경우 이미지 내 오

브젝트 중복성이 높아져 인공지능 기반 객체 인식

알고리즘의 성능이 낮아질 수 있다. 이를 해결하기

위한 기법 중 하나인 NMS(non-max

suppression)[5]는 이미지에서 다양한 크기의 객체들

을 인식한 bounding box들 중에서 가장 정확한 box

하나를 선택하고 나머지 box들은 억제하는 기법이

다. 반면 soft-NMS[5]는 box를 억제하는 것이 아니

라 confidence를 감소시켜 중복된 오브젝트 검출에

더 용이하다.

그림 1. 제한된 공간에 밀집된 사람들

기존의 연구는 환경의 제한 없이 soft-NMS와

NMS의 객체인식 성능을 비교했는데 그 결과 약

2% 정도의 AP(Average Precision) 차이가 난다는

걸 알 수 있다[5]. 이에 본 논문에서는 실내 안전 관

리를 위한 시스템을 고려하여 오브젝트들의 밀집도
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최근 인공지능 기술의 발달에 따라 여러 분야에 인공지능 기술이 활발히 응용되고 있다. 그중 안전
관리 분야에서 사람 인식을 통한 안전 관리 시스템의 지속적인 개발이 요구되고 있다. 그러나 실내
한정된 공간에서 사람들의 밀집도가 높은 경우 오브젝트의 중복도가 높아져 인식 성능이 낮아질 수
있다. 이를 해결하기 위해 본 논문은 사람의 밀집도가 높은 실내 환경에서 기존 객체 인식 기법의 성
능을 분석하였다. 그리고 이러한 제한적인 환경에서 최적의 좋은 성능을 보일 수 있는 SSDLite와
MobileNetV2 모델을 기반으로 soft-NMS 기법을 적용하여 성능을 분석하였다.
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가 높은 제한된 환경에서의 기존 객체인식 기법들의

성능을 분석하였다. 실내 환경으로 가정했기 때문에

검출되는 오브젝트는 사람으로 한정했다. 또한 객체

인식 모듈은 원거리에 위치한 서버가 아닌 실내 공

간 내 카메라와 함께 설치되어 있는 프로세싱 유닛

에서 작동한다고 가정했다.

따라서 본 논문에서는 객체 인식률이 높으면서도

상대적으로 요구하는 처리량이 적은 SSDLite[6]와

MobileNetV2[6] 모델을 기반으로 이미지 내 중복성

이 높은 객체들의 인식률 향상을 위해 soft-NMS[5]

를 적용하여 다양한 실험 시나리오에서 객체인식 성

능을 분석하였다.

2. 성능 분석

본 논문에서는 오브젝트 중복성이 높은 데이터

셋인 Crowdhuman Dataset[7]을 이용하여 실험을

진행했다. 1000개의 이미지 데이터에서 사람들의

중복성 정도를 기반으로 상대적으로 낮은 1단계부터

4단계로 나눠서 실험했다. 4단계로 갈수록 사람의

수가 많아지면서 이미지가 겹치는 사람의 수도 증가

한다. 그리고 객체인식 모델로는 tensorflow에서 제

공하는 COCO pre-trained model인 SSDLite

MobileNet V2[8]을 사용하였다. 이미지 내의 객체

중복성 정도에 따른 성능을 soft-NMS Gaussian 기

법과 Linear 기법으로 나누어 실험하였다.

Precision은 오브젝트를 인식한 결과가 얼마나 실

제 오브젝트와 일치하는지를 나타내는 지표이고,

Recall은 실제 오브젝트를 기준으로 얼마나 인식했

는지를 나타내는 지표이다. 아래 식에서 TP는 True

Positive를 나타내며, FP는 False Positive를, FN은

False Negative를 나타낸다.

    


(1)

   


� (2)

그림2는 Precision을 측정한 결과로 3단계 데이터

를 사용했을 때 Precision이 상대적으로 높게 나왔

다. 그리고 Gaussian 기법으로 측정했을 때의 TP가

Linear 기법보다 약 4%-14% 정도 증가했지만, FP

또한 약 13%-19% 정도로 보다 더 증가했기 때문에

전체적으로 Linear 기법이 Gaussian 기법보다 높게

나왔다.

그림3은 Recall을 측정한 결과로 1단계 데이터를

사용했을 때 각 기법의 Recall이 높게 나온 것을 볼

수 있다. 식(2)에서 TP와 FN을 더한 것은 실제 이

미지 내의 오브젝트의 개수를 의미한다. 이미지마다

실제 오브젝트의 개수는 항상 일정하므로 Gaussian

기법으로 측정했을 때의 TP가 크므로 식(2)에 의해

전체적으로 Gaussian 기법이 Linear 기법 보다 높게

나왔다.

그림 2. 이미지내 사람 중복도에 따른 Precision

측정 결과

그림 3. 이미지내 사람 중복도에 따른 Recall

측정 결과

Precision과 Recall은 서로 상반관계에 있으므로 전

체적인 객체인식 시스템의 성능을 평가하기는 어렵

다. 그림4는 이를 해결하기 위한 Precision과 Recall

값을 종합하여 알고리즘을 평가하는 AP를 나타내고

있다. 객체 이미지 중복성 정도에 따른 person AP

를 soft-NMS Gaussian 기법과 Linear 기법을 이용

했을 때로 나누어 나타내었다. 중복 정도가 가장 낮
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았던 1단계에서 가장 인식률이 좋았고 Gaussian 기

법이 약 35.49%, Linear 기법이 약 33.97%였다. 전

체적으로 Gaussian 기법이 Linear 기법 보다 인식

성능이 높은 걸 확인할 수 있다.

그림 4. 이미지 내 사람 중복도에 따른 AP

측정 결과

3. 결론 및 향후 연구

본 논문은 사람들의 밀집도가 높은 제한된 공간의

환경에서 객체인식 기법으로 soft-NMS를 사용하여

사람 인식 성능을 분석하였다. 객체가 중복된 환경

에서 인식 성능이 NMS보다 성능이 좋은 것으로 알

려져 있는 soft-NMS를 적용하여 실험을 하였다. 그

러나 사람의 밀집 단계가 높아질수록 인식률이 현저

히 떨어지는 것을 알 수 있었다.

soft-NMS 외에도 adaptive-NMS 및 NOH-NMS

와 같은 다양한 NMS 기법이 존재한다[9]. AP 측면

에서 NOH-NMS가 가장 높았고, 그다음으로

Adaptive-NMS, Soft-NMS 순으로 높았다. 함께 사

용된 모델이 MobileNet이 아니라 ResNet인 걸 감안

하더라도 NOH-NMS의 성능이 좋다는 걸 알 수 있

다.

향후 연구에서는 다양한 NMS 기법들을 참고하여

제한된 공간에서 사람들이 밀집되어 있을 때 사람

인식률을 높이는 알고리즘을 연구하고자 한다.
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