
Ⅰ. 서론

CNN(Convolutional neural network)에 기반한

객체 인식은 기존의 객체 인식 방법에 비교하여 놀

라운 성능 향상을 보이고 있으며[1]-[3], 그 결과

다양한 애플리케이션에 적용되어 실생활에서 사용

되고 있다. 하지만 모바일 앱의 GUI(Graphical user

interface)를 구성하는 입력 위젯(Input widget, 이

하 “위젯”)을 인식하기 위하여 CNN에 기반한 객체

인식 방법을 적용하면 인식 결과가 일관적이지 못

하다는 다소 놀라운 결과를 관찰하게 된다. 예를

들어 아이디나 암호를 입력하는 텍스트 입력창인

에디트텍스트(EditText)의 인식을 시도할 경우 전
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Abstract

CNN based object recognitions have reported splendid results. However, the recognition of mobile apps raises an

interesting challenge that recognition performance of similar widgets is not consistent. In order to improve the

performance, we propose a noble method utilizing relations between input widgets. The recognition process flows from

the Faster R-CNN based recognition to enhancement using a relation recognizer. The relations are represented as vector

translation between objects in a relation space. Experiments on 323 apps show that our method significantly enhances the

Faster R-CNN only approach.

요 약

CNN 기반의 객체 인식 성능은 매우 우수한 것으로 보고되고 있지만 모바일 기기의 앱 GUI와 같이 일반적으로 생각하기에

잡음이 적고 분명하게 인식될 수 있을 것으로 기대되는 환경에 적용해보면 인간의 관점에서 매우 유사한 GUI 입력 위젯들이

의외로 잘 인식되지는 않는다는 문제가 발생한다. 본 논문에서는 CNN의 입력 위젯 인식 성능을 향상시키기 위하여 모바일 앱

의 GUI를 구성하는 객체들의 관계를 활용하는 방법을 제안한다. 제안 방법에서는 (1) CNN 기반의 객체 인식 도구인 Faster

R-CNN을 이용하여 모바일 앱을 구성하는 입력 위젯을 1차 인식한 후 (2) 위젯 인식률 향상을 위하여 객체 간의 관계를 활용하

는 방법을 결합하였다. 객체 간의 관계는 표현 공간상에서의 벡터의 평행 이동을 활용하여 표현되었으며, 총 323개의 앱에서 생

성한 데이터에 적용한 결과 Faster R-CNN만을 사용한 경우와 비교하여 위젯 인식률을 상당히 개선할 수 있음을 확인하였다.
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혀 잡음이 존재하지 않고 색상이 뚜렷하게 구분되는

GUI 환경에서, 일부 에디트텍스트 위젯이 인식되지

않는 현상이 발생한다. 본 논문에서는 일관적이지 않

은 인식이라는 문제를 해결하기 위하여 “관계”라는

정보를 부가하여 객체 인식 성능을 향상시키는 방법

을 제안한다. 제안 방법은 인식하려는 객체 간의 관

계를 표현 공간상에서의 평행 이동(Translation)으로

표현하는 접근법을 응용한 것으로, 주어진 문제를

새로운 표현 공간에 매핑한 후 정보를 추가하여 인

식 성능을 향상시키려는 시도이다.

제안 방법은 특히 모바일 앱의 자동 테스트를 위

한 GUI 화면 인식에 적용되었는데, 모바일 앱의 경

우 소스 코드를 분석하면 화면 구성을 용이하게 파

악할 수 있으리라 짐작하기 쉽지만, (1) UI (User

interface) 구성 방식의 비표준화, (2) HTML, CSS

(Cascading style sheets) 및 각종 스크립트 언어의

혼용, (3) 웹 언어의 놀라운 표현성이라는 요소가

결합하면서 XML 코드의 파싱만으로는 화면 구성

을 파악할 수 없다는 문제가 발생한다. 이와 같은

문제를 해결하기 위하여 본 논문에서는 딥뉴럴넷

(Deep neural nets)을 이용하여 UI 이미지로부터

위젯을 인식하는 방법을 제안하였으며, 323개의 모

바일 앱 GUI에서 획득한 412장의 위젯 이미지 인

식을 통하여 제안 방법이 입력 위젯 인식률을 상당

히 개선할 수 있음을 확인하였다.

Ⅱ. 관련연구

1. 관계 및 객체 인식 접근방법

이미지를 구성하는 객체 간의 관계가 추가되면

이미지를 보다 다양한 관점에서 이해할 수 있다.왜

냐하면 이미지를 구성하는 객체들을 인식한 후 객

체 간의 관계를 추정하면 이미지의 총체적인 의미

를 파악할 가능성이 높아지기 때문이다. 그래피컬

모델(Graphical model)은 객체의 관계를 표현하기

에 매우 자연스러운 접근법 중 하나이다. 한 예로

“Scene graph” 모델에서는 객체, 객체의 속성, 객

체 간의 관계를 CRF(Conditional random field) 모

델로 표현하였다[4]. CRF를 사용하게 되면 객체의

속성과 관계가 모두 반영되기 때문에 이미지의 내

용에 기반한 정보 추출이 가능하지만, 수작업으로

추출된 관계와 속성에 의존하므로 확장성에 문제

가 존재한다. CoLA 또한 CRF 모델을 이용하여 의

미 컨텍스트(Semantic context)를 표현하려고 하였

으나 객체 간의 관계보다는 객체 레이블링에 치중

하였으며 학습된 관계의 수가 위치 관계 네 가지로

국한되었다 [5]. [6]에서는 계층 모델을 이용하여

객체 간의 의미적 관계와 기하학적 관계를 표현하

였다. 객체 간의 관계를 묘사하는 언어 문장이 함

께 제공될 경우 관계 학습에 큰 도움이 될 수 있다.

“Visual relationship prediction model”에서는

<obj1-predicate-obj2>의 형태로 관계를 추정하기

위하여 유사한 관계는 서로 근접할 수 있도록 임베

딩 공간(Embedding space)으로 프로젝션하는 방

법을 사용하였다[7]. [8]에서는 동작 인식에 집중하

였으며 가능한 동작의 스코어를 계산하여 동작을

예측하는 일종의 동작 분류 접근법을 취하였다. [9]

에서도 동작 분류 과정에서 자연어 문장에 포함된

정보를 활용하는 접근법을 동시에 활용하는 접근법

을 소개하였다. [10]에서는 DR-Net(Deep Relational

Network)을 이용하여 이미지에 존재하는 객체 간

의 관계를 추출하는데, CRF를 확장하여 관계 추정

에 필요한 항목들의 확률값을 계산하는 딥네트워

크 모델을 소개하였다.

딥뉴럴넷을 이용하여 데이터에 내재된 관계를 학

습하려는 연구도 많이 시도되었다. [11]에서는 MRF

(Markov random field)를 딥러닝과 결합하여 출력

변수 간의 의존도를 표현하는 방법을 제안하였다.

[12]은 링크 구조나 노드의 특성을 이용하여 링크

를 예측해왔던 방식과 다르게, PoG (Product of

Gaussians) 구조를 사용하여 다양한 변수에 대한

추론을 연계하였으며 그 결과 링크 인디케이터와

노드 속성을 모두 고려한 예측이 가능한 모델을 소

개하였다. 전이 학습 혹은 다중 임무(Multiple task)

학습에서도 관계의 학습이 중요하다. [13]에서는 태

스크 간의 관계를 명확하게 모델링하지 않는다는

기존 딥러닝 계열 접근법의 한계를 극복하기 위하

여 파라미터 텐서에 존재하는 임무 간 관계를 모델

링할 수 있는 사전 확률 분포를 활용하였다.

주어진 이미지 내에 존재하는 객체 인식 과정에서

딥뉴럴넷은 놀라운 성능을 자랑하고 있다. 이미지

세그먼테이션 방법[14]을 적용하여 분할된 이미지에

CNN에 기반한 객체 인식 방법을 적용하면, CNN을

사용하지 않은 다른 방법보다 월등히 뛰어난 성능으

로 객체를 인식할 수 있음이 보고되었다[1]-[3].
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2. 모바일 앱 자동검증

최대한 빠른 시간 내에 앱을 출시하는 것이 중요

해지면서 인간 테스터가 앱의 동작을 검증하지 않

고 알고리즘으로 동작을 검증하는 자동 테스터가

주목받고 있다(자동 테스트 구현에 대한 보다 자세

한 소개는 [15] 참조). 모바일 앱 더 나아가 프로그

램을 자동 테스트하려면 앱의 동작 모델을 확보하

는 것이 가장 확실하지만, 앱의 동작 기술 모델을

작성하는 것 자체가 매우 방대한 작업이어서 현실

적으로 용이하지 않으므로 무작위로 동작을 생성한

후 후속 동작을 관찰하는 방법이 의외로 효율적인

방법으로 활용되고 있다. 그러나 앱의 기능을 활용

하기 위해서는 주어진 GUI 입력에서 활용 가능한

위젯에 해당하는 부분을 인식해야 하는데 (1) UI 구

성 방식의 비표준화, (2) HTML, CSS 및 각종 스크

립트 언어의 혼용, (3) 웹 언어의 놀라운 표현성이

라는 요소가 결합하면서 앱을 구성하는 위젯을

XML 코드로부터 추출하기가 매우 어렵다. 본 논문

에서는 XML 코드를 활용하지 않고, 인간이 인식하

는 방법과 같이 주어진 UI 화면으로부터 사용 가능

한 위젯을 인식하는 방법을 소개하고자 한다.

3. 임베딩기반 관계인식

객체 간의 관계를 학습하기 위하여 제안된 방법

중 평행 이동을 활용한 방법이 최근 소개되고 있

다. [16]에서는 여러 개의 엔터티와 관계를 저차원의

벡터 스페이스에 임베딩(Embedding)하는 방법인

TransE를 소개하였는데, TransE는 엔터티의 저차

원 임베딩에서의 평행 이동으로 관계를 해석하는

흥미로운 접근법이었다. VTransE[17]는 TransE

를 이미지 데이터에 존재하는 관계 인식에 활용할

수 있도록 확장한 방법으로, 객체 인식과 관계 분

류를 위한 기능을 구현하여 이미지 데이터에의 적

용 가능성을 입증하였다. 보다 구체적으로 개체 간

의 subject-predicate-object 관계를 TransE에서는

저차원 벡터 연산인  ≈ 로 표현하는데, VTransE

에서는 관계 평행 이동 벡터 외에 프로젝션 행렬을

추가 학습한 후 
 ≈

의 형태로 관계

를 표현한다.

본 논문에서는 기본적으로 Faster R-CNN으로

대표되는 CNN 기술과 VTransE의 관계 인식 학습

을 결합하여 위젯 인식 성능을 높이고자 하였다.

또한 모바일 앱의 GUI 위젯 인식 성능을 향상시킬

수 있도록 객체 인식과 관계 인식의 결합과정에서

탐색 공간의 수를 줄이고 탐색 성능을 높이기 위하

여 모바일 앱의 GUI에 고유한 제약 조건을 부가하

여 위젯 인식률을 향상시키는 방법을 제안한다.

Ⅲ. 이미지 인식과 관계 학습

1. 객체 및 관계 인식에 기반한 위젯 인식

위젯 인식을 위하여 본 논문에서 제안된 알고리즘

은 기본적으로 Faster R-CNN[3]을 이용한 1차 위젯

인식, 1차 인식된 결과의 가공, 그리고 VTransE를 활

용한 위젯의 종류 확정의 3단계로 구성된다(알고리즘

1). 입력으로는 별도의 가공을 거치지 않은 모바일 앱

의 UI 이미지가 주어지며, 출력으로는 주어진 입력 이

미지에 존재하는 위젯에 대하여 해당 위젯의 인식 결

과(위젯의 카테고리 및 좌표 정보)가 생성된다.

Algorithm 1. Widget recognition.

Input UI images of a mobile app

1: 1st widget detection step through Faster R-CNN.

2: Generation of pairs of detected widgets.

3: 2
nd

widget detection step considering relations.

Fig. 1. Widget categories.

그림 1. 위젯 카테고리

Fig. 2. Relationship categories.

그림 2. 관계 카테고리
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가. Faster R-CNN을 활용한 1차 위젯 인식

1단계에서는 Faster R-CNN으로 입력된 이미지

에 존재하는 위젯들의 1차 인식을 시도한다. 인식

작업을 위하여 안드로이드 앱스토어에서 총 205개

의 모바일 앱을 다운받아 버튼(Button), 에디트텍

스트, 체크박스(Checkbox), 옵션(Option), 스와이프

(Swipe), 스위치(Switch), 스피너(Spinner), 가이드

텍스트(Guiding text)의 총 8가지 카테고리로 레이

블을 부착한 훈련 이미지 2631개를 생성한 후 Faster

R-CNN 훈련에 활용하였다(위젯의 모습은 그림 1

과 그림 2 참조). 다양한 위젯 이미지를 인식하도록

훈련된 Faster R-CNN은 주어진 모바일 앱 이미지

에 대하여, 각 이미지 영역이 어떤 위젯 카테고리

에 속할 것인지 여부를 추정하여 각 영역에 대한

(1) 좌표 정보 (2) 해당 영역의 위젯 카테고리 정보

(3) 특정 카테고리에 속할 스코어 정보를 반환한다.

나. 위젯 쌍 생성

2단계에서는 1단계에서 생성된 부가 정보를 활용하여

위젯의 쌍을 생성한다. 1단계에서 화면 분할이 이루어진

상태이므로 분할된 특정 영역을 선택한 후, 해당 영역의

카테고리 정보와 다른 영역의 카테고리 정보를 결합하

여 2개 위젯 영역의 쌍을 생성한다. 구체적으로 생성되

는 정보는(
 

 
 

 )와 같

이 영역 1의 좌표(
 )와 영역 1의 카테고리

(
 ), 영역 2의 좌표(

 )와 영역 2의 카테

고리(
 )가 결합된 벡터의 형태를 취하게 된다.

다. 관계를 고려한 위젯 식별

2단계에서 생성된 벡터를 VTransE에 입력하게

되면 해당 벡터가 갖는 관계를 출력하며, 그 관계

를 반영하여 각 영역에 해당하는 위젯들의 최종 카

테고리를 결정한다. 이를 위하여 먼저 VTransE를

학습시킬 필요가 있다. 우리는 총 245개의 앱*에서

획득한 677개의 이미지에서 (1) 가이드텍스트-위젯

(외부 설명 관계), (2) 가이드텍스트-위젯(내부 설

명 관계), (3) 에디트텍스트-스피너 및 에디트텍스

트(동일정보 관계), (4) 버튼-에디트텍스트(트리거

관계), (5) 옵션-옵션(반대 관계)의 관계를 추출하

* Fast R-CNN과 달리 관계 데이터는 다양한 형태의 위젯

쌍이 필요하므로 Faster R-CNN 훈련에 활용한 205개의

애플리케이션에 40개의 애플리케이션을 추가하여 사용함

여 VTransE를 학습시켰다. 2단계에서 생성된 벡터

는 모든 위젯에 대해 쌍을 만드므로 입력된 화면

이미지에 존재하는 모든 후보 위젯 영역 N개에 대

하여 NC2개의 쌍을 생성한 후 VTransE를 수행하

여야 한다. 이 경우 전혀 관계가 없는 쌍에 대해서

도 VTransE를 수행하기 때문에 시간 및 결과 관

점에서 보았을 때 비효율적이다. 따라서 생성된 모

든 후보 쌍에 대하여 VTransE를 수행하지 않고

다음에 설명하는 제약조건을 활용하여 VTrnasE의

연산 대상을 축소하였다: (1) 분류한 5개의 관계는

가이드 텍스트와 버튼, 에디트텍스트와 스피너 같

은 특정한 위젯 쌍에만 관계를 맺는다. 따라서 단

계 2에서 생성된 쌍을 보았을 때 각 위젯의 카테고리

에 대한 적합한 관계가 존재하지 않으면 VTransE를

수행하지 않도록 하였다. (2) 일반적으로 모든 위젯

은 높이보다 너비가 크다는 점에 착안하여 높이가

너비보다 큰 후보 영역에 높이가 너비보다 1.5배

이상 클 경우 VTransE를 수행하지 않도록 하였다.

(3) 2단계에서 스코어가 높은 위젯들의 평균 높이

를 구한 후 입력으로 들어온 위젯이 평균 높이보다

1.5배 크거나 0.5배보다 작을 경우 VTransE를 수

행하지 않도록 하였다. 위와 같은 제약조건을 통해

관계 쌍의 수를 줄인 벡터 집합에 훈련된 VTransE

모델을 적용하면, 해당 쌍에 대해 5개의 관계 카테

고리 중 하나를 찾고 해당 관계에 대한 스코어를

함께 반환한다. 그러나 VTransE를 거쳐 반환된 관

계 카테고리가 에디트텍스트와 스피너를 트리거

관계로 판단하는 등의 부정확한 결과가 관찰되었

다. 이런 문제를 해결하기 위하여 반환된 카테고리

와 스코어를 기반으로 (1) 내부 설명 관계라고 판

단하였으나 가이드 텍스트가 위젯 외부에 존재하

는 경우, (2) 내부 설명 관계가 아닌 다른 관계를

갖는다고 판단한 위젯들이 각 위젯의 내부에 위치

하는 경우, (3) 관계를 갖는 위젯 중 하나를 선택하

여 해당 위젯의 위아래로 해당 위젯의 높이만큼의

간격을 추가한 후, 쌍을 이루는 다른 위젯이 해당

간격 안에 포함되지 않는 경우를 결과에서 제외하

는 등의 제약조건을 추가로 적용하였다. 마지막으

로 제약조건을 통과하여 인식된 관계 카테고리와

관계 스코어 정보를 기존 영역 정보와 합해 반환하

면 해당 위젯 쌍이 갖는 관계 카테고리를 판단할

수 있으며, 이를 기반으로 Faster R-CNN에서 인

식하지 못했던 위젯을 인식할 수 있게 된다.
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Ⅳ. 실험결과

1. 테스트 데이터 생성

제안 방법의 성능을 확인하기 위하여 안드로이드

앱스토어에서 다운 받은 아마존, 트위치, 구글과 같

은 323개의 상용 애플리케이션에서 총 412개의 이

미지를 추출하여 성능 평가를 수행하였다. Faster

R-CNN과 VTransE의 훈련 과정에서 사용한 애플

리케이션에 83개의 애플리케이션을 추가하였으며,

훈련 과정에서 사용하였던 화면의 이미지들이 아

닌 화면의 이미지로부터 테스트 데이터를 생성하

였다. 각각의 이미지들은 평균적으로 7개의 위젯을

포함하고 있으며, 11개의 관계 쌍을 가지고 있다.

2. 인식 결과 및 분석

Fig. 3. Recognition performance: without VTransE vs With

VTransE.

그림 3. VTransE를 추가하지 않았을 때와 추가하였을 때

인식 성능 비교

자체 생성한 테스트 데이터에 대한 위젯 인식 결

과를 그림 3에 표시하였다. 성능 평가를 위하여

Faster R-CNN을 이용한 위젯 인식 성능과 Faster

R-CNN+VTransE를 사용하였을 때 위젯 인식 결

과를 비교하였다. VTransE를 적용하지 않은 경우,

즉 Faster R-CNN만을 사용했을 경우 위젯의 인식

률은 85.9%이지만 VTransE과 함께 사용했을 경우

인식률이 93.2%로 향상되었다. 그림 4∼6에서는 위

젯 카테고리별로 제안 방법의 인식률 향상을 비교

하였다. 버튼의 경우 인식률이 87.6%에서 97.3%로

향상되었고, 에디트텍스트는 내부 설명 관계의 경

우 80.1%의 인식률을 보였고, 외부 설명 관계의 경

우 89.4%의 인식률을 보였으나 관계 정보를 부가

하면 각각 90.5%와 92.6%로 향상되었다. 체크박스

는 인식률이 83.8%에서 93.7%로 향상되었으며, 옵

션은 73.8%에서 82.3%로 향상되었다. 마지막으로

스피너는 내부 설명 관계일 경우 92.9%에서 94.1%

로 인식률이 다소 상승했으며 외부 설명 관계인 스

피너와 스위치는 인식률 변화에 큰 차이가 없었다.

설명 관계 이외의 동일정보 관계, 트리거 관계, 반

대 관계의 경우 위젯 간의 관계를 통하여 주변에

있는 위젯을 찾을 것으로 예상하였으나, 동일정보

관계 및 트리거 관계의 경우 인식 성능 향상이 관

찰되지 못하였고, 반대 관계는 기존 90.7%에서

97.3%로 향상되었다.

그림 4∼6의 카테고리별 인식 성능을 보면 버튼,

에디트텍스트, 체크 박스, 옵션의 경우 “관계” 정보

를 부가했을 때 인식률이 향상되며, 그 외 카테고

리의 경우 “관계” 정보의 부가가 인식률 향상에 거

의 도움이 되지 않음을 알 수 있다.

Fig. 4. Recognition performance in detail (Button, EditText,

CheckBox).

그림 4. 위젯 카테고리별 인식 성능 비교(버튼, 에디트텍스트,

체크박스)

Fig. 5. Recognition performance in detail (Option, Spinner,

Switch).

그림 5. 위젯 카테고리별 인식 성능 비교(옵션, 스피너,

스위치)
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Fig. 6. Recognition performance in detail (Same info, Trigger,

Opposite).

그림 6. 위젯 카테고리별 인식 성능 비교(동일정보, 트리거,

반대 관계)

이것은 학습에 사용한 5가지 관계((1) 가이드텍

스트-위젯(외부 설명 관계), (2) 가이드텍스트-위

젯(내부 설명 관계), (3) 에디트텍스트-스피너 및

에디트텍스트(동일정보 관계), (4) 버튼-에디트텍

스트(트리거 관계), (5) 옵션-옵션(반대 관계))과

밀접한 관계가 있다. 일반적인 모바일 UI에서 위젯

의 활용 모습을 보면 에디트 텍스트와 버튼, 체크

박스는 해당 위젯에 입력해야 하는 정보를 설명하

는 간략한 정보와 함께 등장하는 경우가 많다. 하

지만 스피너나 옵션의 경우 별도의 가이드텍스트

가 없어도 해당 위젯을 클릭했을 때 등장하는 선택

메뉴를 통해 해당 위젯의 기능을 파악할 수 있도록

설계되어 있다. 따라서 버튼, 에디트텍스트, 체크

박스는 다른 위젯과의 관계를 활용하여 인식률을

높이는 것이 가능하지만 스피너와 옵션에서는 관

계 활용이 인식 성능 향상에 도움이 되지 않는다.

그림 6에 표시된 경우도 마찬가지로 동일 및 반대

관계는 UI의 구성에 따라 성립하지 않을 수도 있는

관계이기 때문에 인식률 향상에 도움이 되지 못하

며 트리거 관계의 경우 트리거에 사용되는 버튼의

위치와 개수가 근접하지 않은 경우가 많고 시각 정

보만으로 버튼을 정확하게 식별하는 것이 어려운

경우가 많기 때문에 현재 고려한 제약 조건만으로

는 인식률을 향상시키는데 어려움이 있었다. 또한

이는 Faster R-CNN에서 결과로 도출된 스코어와

도 밀접하게 관련되어 있다. Faster R-CNN에서

생성된 결과는 크게 스코어가 큰 위젯과 스코어가

작은 위젯으로 나눌 수 있다. VTransE를 수행하기

위해서 각각의 위젯들에 대한 쌍을 생성할 때 높은

스코어-높은 스코어, 높은 스코어-낮은 스코어, 낮

은 스코어-낮은 스코어의 쌍이 생성된다. 높은 스

코어-높은 스코어 쌍의 경우 Faster R-CNN 결과

에서 찾을 수 있어 성능 향상에는 도움이 되지 않

았으며, 낮은 스코어-낮은 스코어 쌍의 경우 불필

요한 영역을 가리키기 때문에 관계 스코어가 낮아

최종 결과에 반영되지 않았다. 따라서 높은 스코어

-낮은 스코어를 가진 쌍에서 대부분의 관계를 찾

아낼 수 있었으며, 그 결과 Faster R-CNN만을 사

용한 접근법과 비교하여 7.3%의 성능 향상을 이룰

수 있었다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 객체와 객체의 관계를 활용하여 이

미지에 존재하는 객체의 인식 성능을 향상시키는 방

법을 소개하였다. 제안 방법에서는 Faster R-CNN을

이용한 객체 인식과 VTransE를 활용한 관계 학습

방법을 결합한 후 모바일 앱 UI의 위젯 인식에 맞는

제약조건을 가하여 UI를 구성하는 위젯을 인식하고

자 하였다. 제안 방법을 사용하지 않았을 때는 위젯

인식률이 86% 정도로 자동 테스트에 적용하여 실제

앱을 테스트하기에는 부족한 성능을 보였지만 제안

방법을 적용한 결과 여전히 자동 테스트에는 부족하

나 인식률이 93%로 향상됨을 확인하였다. 추후 연

구에서는 기존의 제약조건보다 유효한 제약조건을

추가하여 위젯 인식률을 현장 활용이 가능한 수치로

향상시키는 방법을 연구할 것이다.
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