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 딥러닝을 이용한 쓰 기 

무단 투기 발 시스템
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Garbage Dumping Detection System using 

Articular Point Deep Learning
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ABSTRACT

In CCTV environments, a lot of learning image data is required to monitor illegal dumping of garbage 

with a typical image-based object detection using deep learning method. In this paper, we propose a 

system to monitor unauthorized dumping of garbage by learning the articular points of the person using 

only a small number of images without immediate use of the image for deep learning. In experiment, 

the proposed system showed 74.97% of garbage dumping detection performance with only a relatively 

small amount of image data in CCTV environments.
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1. 서  론

쓰레기 무단 투기는 현대 사회에서 삶의 질을 떨

어트리는 사회 문제 중 하나이다. 이를 예방하기 위

해 무단 투기가 집중적으로 일어나는 구역에 CCTV

를 설치하지만 사람이 감시하지 않는 상황에서는 효

과가 적으므로 쓰레기가 투기되는 시점에 자동으로 

행동 인식을 통해 쓰레기 무단 투기를 적발하는 시스

템이 필요하다. CNN(Convolutional Neural Net-

work)[1,2]과 같은 Object Detection 방식으로 쓰레

기 투기를 인식하기 위해서는 방대한 양의 학습용 

이미지 자료가 요구된다. 본 논문에서는 이미지를 학

습에 바로 사용하지 않고 이미지를 가공하여 얻은 

사람의 관절 데이터로 학습시킨 딥러닝 신경망을 사

용하여 쓰레기 무단 투기를 적발하는 방법을 제안한

다. 이를 위해 쓰레기를 버리는 자세와 그 외의 일반

적인 자세의 이미지 데이터를 수집하고, CCTV 카메

라 각도의 영향을 줄일 수 있도록 여러 각도로 회전

시키는 것과 같은 데이터 증강(Data Augmentation) 

기법을 통해 학습용 이미지 데이터의 수를 증가시킨

다. 이미지에서 사람 영역을 잘라낸 후 관절 데이터

를 추출하고, 이를 딥러닝 신경망 모델의 학습용 데

이터로 사용한다.

2장에서는 쓰레기 무단 투기 적발 시스템의 관련 

연구를 살펴보고, 3장에서는 제안하는 쓰레기 무단 

투기 적발 시스템의 구성을 소개한다. 4장에서는 실

험 내용을 기술하고, 마지막으로 5장에서는 본 논문

의 결론을 제시한다.
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Fig. 1. Articular Point Extraction Process.

2. 관련 연구

2.1 쓰레기 무단 투기 적발 시스템 선행 연구

최근 발표된 쓰레기 무단 투기 적발 시스템을 살

펴보면 J. Jeong[3]은 배경 영상에서 새로운 객체를 

인식하고, 이 객체가 분리되는 상황이 발생하면 쓰레

기 투기로 인식하는 영상 처리 방법을 제안하였다. 

T. Kim[4]은 영상 속 객체의 이동 궤적을 추출하여 

쓰레기 무단 투기 여부를 확률적으로 판단하는 방법

을 제안하였다. 또한 YOLO-v4 알고리즘[5]을 활용

하여 영상에서 실시간 객체 인식을 통해 쓰레기 무단 

투기 행동을 적발하는 시스템도 제안되었다[6]. 이 

시스템은 91%의 정확도를 보고하고 있으나 관절이 

아닌 이미지로 행위를 판단하기 때문에 훈련을 위해

서 많은 양의 데이터를 필요로 한다. 적은양의 데이

터만으로도 효과적인 시스템을 구축하는 데 목표가 

있는 본 논문의 접근 방법과는 차이가 있다. 또한 해

당 시스템[6]은 CCTV 영상 내에서 쓰레기 무단 투

기 단속 영역을 설정하고 한정된 영역 내에서 발생하

는 쓰레기 무단 투기 행위만 인식하므로 영상 전체에

서 쓰레기 투기 행위를 인식하는 본 논문의 실험 결

과와 직접 비교는 어렵다.

이러한 선행 연구는 대부분 쓰레기를 투기하는 사

람의 이미지나 쓰레기 이미지 자체를 학습시키는 방

법을 사용하므로 실제 상황에 적용하기 위해서는 다

양하고 많은 상황의 학습용 이미지 데이터가 요구된

다. 본 연구에서는 이러한 제약을 극복하기 위하여 

이미지에서 추출한 사람의 관절 데이터를 이용하여 

쓰레기 무단 투기를 적발하는 방법을 제안한다.

2.2 관절 포인트 추출

본 제안에서는 이미지에서 사람의 관절 포인트를 

추출하기 위하여 OpenPose[7]를 사용한다. 이미지 

혹은 비디오 입력을 대상으로 OpenPose를 활용하면 

하나의 이미지에서 신체, 손, 얼굴, 발의 키포인트를 

최대 135개까지 인식하고, 추출할 수 있다.

Fig. 1은 관절 포인트 추출 과정을 나타낸다. 입력 

이미지는 특징 벡터 추출기(F)를 거쳐 관절 관련 특

징(features)으로 변경되며, 이를 2개로 분할하여 2

개 Branch의 입력으로 사용한다. Branch 1은 con-

fidence map(사람의 관절이 있는 곳을 예측)을 예측

하고, Branch 2는 affinity fields(관절 사이의 연결 

관계)를 예측한다. 그 후 각 Branch에서 얻은 정보를 

통합하며, 이때 입력(F)도 같이 통합된다. 통합된 정

보는 다음 Stage에서 다시 같은 과정의 처리에 사용

된다.

3. 쓰레기 무단 투기 적발 시스템

3.1 시스템 구성
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Fig. 2. System Process: Data Preprocessing, Running modules and Training Modules.

Fig. 2는 시스템 전체 구성을 보여주는 것으로 

‘Data Preprocessing’ 모듈에서는 YOLO[8] 모델을 

활용하여 입력 동영상의 개별 이미지(Input Image)

에서 사람 영역을 구분(Person Object Detection)하

여 잘라낸다(Crop Image). 잘라낸 이미지에서 사람 

관절의 2차원 좌표 데이터를 얻는다(Articular Point 

Extraction). 25개의 관절 중 쓰레기 투기 판단에 영

향을 주지 않는 얼굴과 발 부분의 10개 관절 좌표 

데이터는 제외시킨다. 남은 15개의 관절 데이터 중 

비정상적인 이미지(신체 일부가 가려진 경우 등)의 

경우에는 관절 데이터에서 0의 개수가 일정 개수를 

넘는 경우이므로 이러한 데이터는 입력 데이터에서 

제외시킨다. 이렇게 얻은 관절 데이터를 정규화

(Normalized) 시킨 후 학습시킨 모델에 입력하면 모

델은 관절 데이터를 기반으로 쓰레기 투기 자세인지 

아닌지를 분류한다(Class Prediction). 쓰레기 투기

인 경우에는 'Dump' 클래스를 출력하고, 그렇지 않

으면 'None' 클래스를 출력한다.

3.1.1 데이터 증강(Data Augmentation)

대부분의 CCTV는 수평방향보다 위에서 아래를 

내려다보는 각도로 설치된다. 이 경우 설치된 카메라

와 촬영되는 사람의 거리가 가까울수록 이미지 왜곡

이 발생한다. 본 논문의 딥러닝 모델은 관절의 2차원 

좌표 값을 입력으로 사용하고 있으므로 좌표에 왜곡

이 더해지면 학습된 모델이 투기 자세를 올바르게 

판단할 수 없다. 따라서 CCTV 영상 이외의 정면 영

상에 대해서는 CCTV 설치 환경을 반영시키기 위하

여 2차원 이미지를 X축을 기준으로 3차원 회전시킨 

데이터를 추가하여 학습시키는 방법을 채택했다. 정

면에서 바라본 2차원 이미지를 X축을 기준으로 반시

계방향으로 30도 회전시키면 상체가 길어지고 하체

는 짧아지는데, 이는 일반적으로 CCTV를 통해서 위

에서 아래로 내려다볼 때의 상황과 유사하다.

3.1.2 데이터 전처리(Data Preprocessing) 및 관절 데

이터 추출

길에 쓰레기를 버리는 대표적인 자세와 그 외 거

리에서 취하는 일반적인 자세를 구분하는 것을 본 

쓰레기 무단 투기 적발 시스템은 목표로 한다. 일반 

자세 중 팔짱 끼는 자세, 걷는 자세, 전화 받는 자세, 

서 있는 자세 등 여러 자세를 포함하여 데이터를 구

성하였으며 쓰레기 투기 자세는 팔을 뻗고 무릎을 

굽히는 자세를 기본으로 허리의 각도나 무릎을 굽힌 

정도를 다르게 한 자세를 포함시켜 학습데이터를 구

성했다. 즉, 본 논문에서 특정 하는 쓰레기 무단 투기 

자세는 허리와 무릎을 굽힌 채 팔을 뻗는 자세를 기

본으로 하며, 입력 이미지에서 얻은 관절의 2차원 좌

표 값 (x, y)으로 쓰레기 무단 투기 자세를 판단한다. 

이를 위해 학습용 이미지와 테스트용 이미지에서 관
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Fig. 3. DNN (Deep Neural Network) model.

절 좌표를 추출하는 데이터 전처리 과정이 필요하다. 

먼저 입력 이미지에서 사람이 있는 사각형 영역을 

구분한다. 해당 영역만큼 이미지를 잘라내고(crop), 

잘라낸 이미지에 OpenPose 라이브러리를 적용시켜 

사람의 관절 좌표(x, y)를 추출한다. 인식되는 사람

마다 25개의 관절 포인트를 추출하기 때문에 총 50개

의 2차원 관절 좌표 값을 얻는다. 여기서 25개의 관절 

포인트 중 쓰레기 투기 판단에 영향을 주지 않는 10

개의 관절 포인트를 제외시킨다. 또한 남은 15개의 

관절 포인트 중 10개 이상의 관절 포인트를 얻지 못

한다면 해당 이미지는 예외적인 것(신체 일부가 가

려진 이미지 등)으로 간주하여 학습 및 테스트의 입

력에서 제외시킨다.

3.1.3 정규화(Normalization)

이미지에서 사람이 있는 영역(bounding box)을 

잘라낼 때 그 크기가 각각 다르므로 정규화(Normal-

ization) 과정이 필요하다. 각 영역에서 추출한 관절

의 2차원 좌표(x, y)를 bounding box의 크기에 따라 

정규화(Normalization) 시킨다. 여기서 bounding 

box의 크기(width, height)는 식 (1), (2)로 계산하고 

정규화 식은 (3), (4)와 같다. 여기서 각 최소값(minx, 

miny)을 구할 때, 0은 제외한다.

      (1)

     (2) 

    ÷   (3)

   ÷    (4)

이미지에서 관절을 찾아 추출하지 못하고 0을 반

환했을 때, 해당 관절의 x와 y 좌표가 둘 다 0인 경우, 

정규화 식을 사용하지 않고 -1을 반환한다.

3.1.4 학습 모델

정규화된 학습용 데이터 셋을 Fig. 3과 같은 학습

모델에 적용하여 학습시킨다. 여기서 제시한 모델은 

Fig. 2 하단 부분의 ‘Normalized’ 모듈 다음의 ‘Train-

ing Model’ 모듈에 사용되는 모델이다. 모델은 4개의 

은닉층을 가지고 있으며, 각 층의 가중치는 He Nor-

mal Initialization[9]을 사용해 초기값을 설정한다. 

모델 각 층의 뉴런들은 인접하는 다른 층의 뉴런들과 

모두 연결된 완전 연결 계층(Fully connected layer) 

방식이며, 활성화 함수로는 출력층에는 softmax를 

사용하고 나머지 층의 활성화 함수로는 모두 ReLU

를 사용한다. 입력층을 제외한 나머지 층은 다음 층

으로 값을 넘겨주기 전에 배치 정규화(Batch Norm-

alization)[10] 과정을 적용하여 학습 속도를 높인다.

3.2 이미지 데이터

학습을 위해 쓰레기 투기 자세 23,882개와 그 외의 

일반 자세 25,858개의 이미지 데이터를 포함하여 총 

49,740개를 사용하였다. 쓰레기를 투기하는 자세는 

여러 상황이 있을 수 있지만 본 논문에서는 허리와 

무릎을 굽힌 채 한쪽 팔을 뻗어 쓰레기를 땅에 내려

놓는 자세를 취하는 것으로 특정 한다. 일반 자세로

는 거리의 CCTV 영상에서 잡히는 쓰레기 투기 자세 

이외의 이미지(걷기 자세, 통화 자세, 팔짱을 낀 자세, 

등) 데이터를 수집했다. 모든 이미지는 회색조(gray 

scale)이며 Fig. 4는 사용된 이미지의 예시이다.

이미지 데이터는 AI Hub[11]에서 수집한 쓰레기 

투기 영상과 필요한 자세를 취하며 360도 회전하며 

직접 촬영한 영상에서 수집한 것의, 두 종류가 있으
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(a) (b)

Fig. 4. Example of Experimental Data: (a) AI Hub Data and (b) Directly Taken Data.

Fig. 5. Test Process.

Table 1. Composition of Image Data.

Division Pose Count #

AI Hub
video

Garbage dump pose 18,619

Normal pose 18,505

Directly
Taken

Garbage dump pose 5,263

Normal pose 7,353

며 각 종류별 이미지 개수는 Table 1과 같다.

4. 실험 및 성능평가

4.1 실험 환경

실험에 사용된 시스템의 CPU는 AMD Ryzen 7 

2700X, GPU는 GeForce GTX 1080 Ti, OS는 Ubuntu 

20.04이며 라이브러리로는 OpenPose, OpenCV, 

Tensorflow와 Keras를 사용하였다. Fig. 5는 실험 

과정을 보여준다. 먼저 입력 이미지에서 사람이 있는 

영역을 잘라낸다(Crop Image). 그 후 OpenPose[7] 

라이브러리를 활용하여 잘라낸 이미지에서 관절 좌

표 데이터를 추출하고(Articular Point Extraction), 

추출한 좌표 데이터를 정규화(Normalized)시킨 후 

쓰레기 투기 자세를 학습시킨 쓰레기 무단 투기 적발 

모델(Trained Model)에 입력한다. 학습된 모델은 입

력된 관절 좌표 데이터로 쓰레기 투기 자세인지 일반 

자세인지 구분(Detection)하며 쓰레기 투기 자세일 

경우에는 이미지에서 사람 영역을 표시한 Bounding 

Box의 색을 빨강색으로 출력하며, 일반 자세일 경우

에는 파란색으로 출력한다. Bounding Box 왼쪽 위

에 ‘person : ’이란 문구와 함께 쓰레기 투기 자세일 

경우 ‘Dump’, 일반 자세일 경우 ‘None’이란 문구를 

표시한다. 이때, 문구의 색은 Bounding Box의 색과 

동일하다. Fig. 6은 쓰레기 무단 투기 적발 시스템에 
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Fig. 6. Test Result Image.

Table 2. Composition of Training and Validation Data.

Class

Name

Total

Number

Training

Data

Validation

Data

Dump 155,243 139,719 15,524

None 173,162 155,846 17,316

Table 3. Test Image Data.

Video Name Count

Video 1 1,551

Video 2 1,557

Video 3 1,203

Video 4 1,203

Video 5 1,203

Video 6 1,203

Video 7 1,552

테스트 이미지를 입력하여 얻은 결과 예시로 빨간색 

박스가 적발한 경우이다.

4.2 데이터 증강(Data Augmentation)

Fig. 7은 데이터 증강 방법을 표현한 것으로 AI 

Hub의 쓰레기 투기 영상에서 얻은 이미지 데이터로

는 좌우반전, 회전(좌우 각각 15도, 30도 회전), 좌우

반전과 회전 동시 수행(좌우 반전한 이미지를 다시 

좌우 각각 15도, 30도 회전)을 적용하여 이미지 데이

터 수를 증가시켰다. 직접 촬영한 데이터를 얻기 위

해서는 팔과 다리의 방향을 바꾼 영상을 따로 촬영했

기 때문에 좌우반전과 회전 동시 수행을 제외한 나머

지 데이터 증강 기법(좌우반전, 좌우 각각 15도, 30도 

회전)을 각각 적용시켰다. 여기에 추가로 X축으로 

30도 회전을 적용시켜서 CCTV 영상처럼 상하 비율

을 조정하였다. X축 회전은 먼저 사람이 있는 영역을 

구분하고, 구분된 영역을 X축을 기준으로 반시계 방

향으로 30도 회전시켰다.

4.3 학습용 데이터 세트

학습용 데이터 세트는 이미지 데이터에서 추출한 

관절의 x, y 좌표를 사용한다. 여기에 사용된 이미지

는 두 그룹으로서 첫번째 그룹은 원본과 좌우반전, 

회전을 적용시켜 얻은 이미지 그룹이고 두번째 그룹

은 원본, 좌우반전, 회전에 추가로 x축 회전을 적용시

켜 얻은 이미지 그룹이다. 이러한 두 그룹으로 나누

어 학습용 데이터 세트를 구성하고 이중 10%를 검증

용 데이터(validation data)로 사용하였다. 쓰레기를 

투기하는 자세인 Dump 클래스와 그 외 일반 자세인 

None 클래스에 해당하는 학습용 데이터 개수는 

Table 2와 같다. 테스트 데이터 세트는 AI Hub의 

쓰레기 투기 영상 중 학습에 사용하지 않은 6개의 

비디오에서 1초당 5개의 이미지를 추출해서 사용한

다. 테스트에 사용된 이미지 개수는 Table 3과 같다.

4.4 성능평가

성능평가를 위해서 투기 장면에 대해 쓰레기 투기 

자세의 영역 정보(클래스 번호, 좌표값)를 직접 표시

해 얻었다. 사람이 'Dump' 클래스로 판단한 영역과 

모델이 'Dump' 클래스로 판단한 영역의 겹친 면적

이 50% 이상이면 올바르게 판단한 것으로 평가한다. 

각각의 판단 결과에 대한 4가지 분류 체계로 TP 

(True Positive), FN(False Negative: ‘Dump’를 ‘None’

으로 출력), FP(False Positive: ‘None’을 ‘Dump’로 

출력), TN(True Negative)을 사용한다. 딥러닝 모델

은 먼저 이미지에서 사람이 있다고 판단되는 영역을 

잘라내고, 다음 단계에서 관절 좌표 데이터를 추출하

여 예측한다. 따라서 TP, FN, FP, TN의 개수는 입력 

이미지에서 잘라내는 사람의 Bounding box 개수이

며, 이들의 총합은 동영상 속에서 얻게 되는 모든 사

람의 Bounding Box 개수이다.
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Flip Original X axis rotate 30

Rotate right 15 Rotate right 30 Rotate left 15 Rotate left 30

Flip+Rotate right 15 Flip+Rotate right 30 Flip+Rotate left 15 Flip+Rotate left 30

(a)

Flip original X axis rotate 30

Rotate right 15 Rotate right 30 Rotate left 15 Rotate left 30

(b)

Fig. 7. Data Augmentation Example : (a) AI Hub Data and (b) Directly Taken Data.
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Table 4. Accuracy Result.

X axis rotation

not included

Accuracy (%)

X axis rotation

included 

Accuracy (%)

Video 1 67.55 69.97

Video 2 76.59 79.31

Video 3 75.59 77.79

Video 4 85.53 85.53

Video 5 66.31 64.54

Video 6 72.11 74.66

Video 7 72.44 75.95

1-Specificity (Rate)
Fig. 8. ROC Curve.

각 동영상을 테스트할 때의 정확도(Accuracy)는 

수식 (5)로 계산한다. Table 4는 X축으로 회전시키지 

않은 데이터로 학습시킨 모델과 X축으로 회전시킨 

데이터로 학습시킨 모델의 정확도를 비교하여 보여

준다.

  
 

×   (5)

Table 4에서 보듯이 7개의 동영상 중 5개의 동영

상에서 X축 회전 데이터를 추가했을 때 정확도가 향

상되었다. Video 마다 성능 차이를 보이는 것은 각 

Video에 촬영된 등장인물의 거리와 촬영 장소(실내

외)에 기인하는 것으로 Video 4는 실내에서 촬영된 

데이터로 실외에서 촬영된 그 이외 데이터에 비해 

성능이 높게 측정되었다. 같은 실외 데이터이지만 

Video 1이 Video 2, 3보다 성능이 낮은 이유는 Video 

1은 촬영 거리가 더 멀어서 촬영된 인물의 크기가 

작게 되어 발생한 것으로 분석된다. Video 5, 6, 7은 

각각 Video 1, 2, 3과 동일한 상황에 대한 측면 데이터

로 정면 데이터에 비해 성능이 저하됨을 확인할 수 

있다. X축 회전 데이터를 포함하지 않고 학습시킨 

모델의 평균 정확도는 73.73%이고, X축 회전 데이터

를 포함시켜서 학습시킨 모델의 평균 정확도는 

74.97%이다. 이는 CCTV 설치 환경에 따른 학습 데

이터의 특징으로 수평으로 촬영된 영상에 대해서는 

X축 회전을 하여 CCTV 환경을 갖추게 하는 것이 

효과가 있음을 의미한다.

Table 5의 결과에서 X축 회전 데이터가 들어가는 

경우 TP는 큰 차이를 보이지 않으나 FP가 줄어들어 

정확도가 향상됨을 알 수 있다. 테스트 영상은 대부

분 쓰레기 투기 장면이 중앙에 위치하며 영상 양쪽 

끝과 아래쪽과 같이 카메라 왜곡이 큰 부분에는 일반 

자세를 취하는 행인이 위치한다. 이는 X축 회전 데이

터를 추가했을 때 기존의 카메라 왜곡 때문에 제대로 

분류하지 못하고 쓰레기 투기 자세로 분류되었던 일

반 자세들(걷기 자세, 전화 받는 자세, 팔짱 낀 자세, 

등)이 보다 정확하게 분류됨을 의미한다. Fig. 8은 

Table 5의 FP와 TP를 각각 x축과 y축으로 설정한 

ROC(Receiver Operating Characteristic) curve로 X

축 회전 데이터의 정확도가 대체로 더 높음을 확인할 

수 있다.
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Table 5. Experimental Result.

Video Division TP FP FN TN total

Video1
X axis rotation not included 84 46 101 222 453

X axis rotation included 91 42 94 226 453

Video2
X axis rotation not included 124 222 87 887 1320

X axis rotation included 125 187 86 922 1320

Video3
X axis rotation not included 72 282 17 854 1225

X axis rotation included 76 259 13 877 1225

Video4
X axis rotation not included 40 94 75 945 1154

X axis rotation included 40 94 75 945 1154

Video5
X axis rotation not included 195 35 251 368 849

X axis rotation included 182 37 264 366 849

Video6
X axis rotation not included 96 400 81 1148 1725

X axis rotation included 94 354 83 1194 1725

Video7
X axis rotation not included 72 326 27 856 1281

X axis rotation included 71 315 28 867 1281

5. 결  론

딥러닝 신경망을 사용하여 쓰레기 무단 투기를 적

발하고자 할 때, 이미지만으로 학습시키는 경우에는 

많은 양의 학습용 이미지 데이터가 필요하다. 이 문

제를 해결하기 위해 본 논문에서는 이미지에서 관절 

키포인트 좌표를 얻어 쓰레기 투기 자세를 감지하는 

방법을 사용했다. CCTV 이미지에서 관절 키포인트 

좌표로 자세를 인식하므로 비교적 적은 양의 이미지 

데이터만으로도 74.97%의 쓰레기 무단 투기 감지 성

능을 보여줌을 확인하였다.

허리와 무릎을 굽힌 채 팔을 뻗는 자세를 쓰레기 

투기 자세로 특정하고 인식하였으며, 이를 위해 학습

용 이미지 데이터에 좌우반전, 회전 효과를 적용시켰

다. 특히, 쓰레기 무단 투기 적발 시스템이 CCTV 

환경에서 작동한다는 점을 고려하여, 정면에서 촬영

된 이미지에 대해서는 CCTV 촬영 각도를 반영하여 

X축으로 회전시킨 이미지 데이터를 추가했다. 그 결

과, X축으로 회전시킨 데이터를 추가하였을 때 정확

도가 73.73%에서 74.97%로 향상되었다. X축 회전각

의 양을 달리 했을 때 정확도 변화가 의미 있는 수준

이 아니었고 향후 연구에서는 X축 회전각의 변화를 

포함하여 다양한 영상 증강 방법을 적용할 예정이다.

제안된 시스템은 적은 양의 이미지 데이터로도 특

정 움직임을 감지할 수 있으므로 범죄 예방이나 각종 

안전사고 예방에 적용할 수 있을 것이다.
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