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[Abstract] 

There are various exhibition halls, shopping malls, theme parks around us and analysis of interest in 

exhibits or contents is mainly done through questionnaires. These questionnaires are mainly depend on 

the subjective memory of the person being investigated, resulting in incorrect statistical results. 

Therefore, it is possible to identify an exhibition space with low interest by tracking the movement and 

counting the number of visitors. Based on this, it can be used as quantitative data for exhibits that 

need replacement. In this paper, we use deep learning-based artificial intelligence algorithms to 

recognize visitors, assign IDs to the recognized visitors, and continuously track them to identify the 

movement path. When visitors pass the counting line, the system is designed to count the number and 

transmit data to the server for integrated management. 
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[요   약]

우리 주위에 다양한 전시관, 쇼핑몰, 테마파크 등이 있으며 실제 전시하고 있는 전시물, 콘텐츠

에 대한 관심도, 흥미도에 대한 분석은 설문 정도로만 이루어지고 있다. 이러한 설문은 주로 피 

설문자의 주관적인 기억에 의존하고 있어서 잘못된 통계 결과를 얻을 수 있는 문제가 있다. 따라

서 방문객의 동선 추적과 수를 카운팅 하여 흥미가 떨어지는 전시 공간 파악이 가능하며 이를 통

해 교체가 필요한 전시물에 대해 정량적 자료로 사용이 가능하다. 본 논문에서는 딥러닝 기반의 

인공지능 알고리즘을 이용하여 방문객을 인식하고, 인식된 방문객에 아이디를 할당하여 이를 지

속적으로 추적하는 방식으로 동선을 파악한다. 이때 방문객이 카운팅 라인을 통과하게 되면 그 

수를 카운팅 하고, 데이터는 서버에 전송하여 통합 관리할 수 있도록 시스템을 설계하였다.

▸주제어: 응용소프트웨어, 객체인식, 객체추적, 영상처리, 엣지 컴퓨팅
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I. Introduction

인공지능에 대한 기술이 발전함에 따라 기존의 다양한 

사물인터넷(IoT : Internet of Things) 센서를 활용하여 

공간에 대한 정보를 얻는 것뿐만 아니라 영상정보를 활용

하여 다양한 정보를 분석하려는 연구가 진행되고 있다. 특

히, 저가형 RGB-D 카메라 기술이 발전함에 따라 영상 내

에서 객체를 탐지하고 추적하는 인공지능 기반의 연구가 

많이 진행되고 있다[1,2]. 이러한 기술들은 실시간 무인감

시 및 CCTV, 스마트 빌딩 등 다양한 영상 분야에서 사용

되고 있으며, 국내에서도 해당 기술로 많은 스타트업 회사

가 생기고 있을 정도로 연구 개발이 크게 급증하고 있다. 

센서 기반의 분석 기술들은 우리 생활환경의 다양한 분

야에 자리 잡고 있다. 쇼핑몰이나 백화점, 전시관 등의 많

은 사람들이 지나 다니는 곳에 다양한 센서를 사용하여 방

문객의 통과 여부를 카운팅 하고, 이동 패턴을 분석하는 

등 다양한 데이터를 얻는데 도움을 줄 수 있다. 이러한 자

료는 전시물이나 상품에 대한 효과적인 공간 배치를 하는

데 근거 자료로 사용 할 수 있다[3,4].

그러나 인공지능과 사물인터넷의 발전으로 발생하는 데

이터의 양은 기존의 중앙 집중화된 컴퓨팅 구조에서는 처

리 할 수 없는 수준에 이르렀고, 그에 따른 네트워크 과부

하와 보안 문제가 발생하고 있다[5]. 이러한 문제를 해결하

기 위해 데이터가 발생하는 기기에서 실시간으로 처리하

여 데이터의 양을 줄 일수 있는 컴퓨팅(Edge Computing)

기술이 대두되고 있다. 특히 GPU 하드웨어의 선두 기업인 

Nvidia에서 제작한 Jetson 시리즈는 소형로봇, 지능형 드

론, 스마트 카메라기반의 지능형 비디오 시스템, 센서 데

이터 처리 등 다양한 임베디드 환경에서 최적의 성능을 제

공하고 있다[6]. 이러한 하드웨어를 기반으로 본 연구에서

는 RGB 카메라와 함께 딥러닝 연산이 가능한 다수의 

Nvidia Jetson Xavier를 사용하여 방문객의 동선 추적과 

그 수를 카운팅 하는 엣지 컴퓨팅 시스템을 제안 한다.

본 연구의 구성은 2장에서 방문객 인식을 위한 Object 

Detection 및 Tracking에 대한 배경지식을 살펴보고 3장

에서 Edge Computing System설계와 카운팅 알고리즘, 

데이터 통신 프로토콜에 대해 기술 한다. 4장에서는 구현

한 시스템을 기반으로 실증공간에 적용한 실험에 대해 설

명하고 5장에서 결과에 대해 기술한다.

II. Preliminaries

1. Object Detection

객체 탐지(Object Detection)는 이미지나 비디오에 포

함되어 있는 물체에 대해 해당 물체가 어떤 물체인지를 분

류하고 그 물체가 있는 위치를 찾아내는 것을 말한다. 최

근 나오는 대부분의 딥러닝 모델들은 합성 곱 신경망

(CNN,Convolutional Neural Networks)을 사용하고 있

으며 대표적인 몇 가지를 소개한다.

R-CNN(Region based Convolutional Neural 

Network)은 미리 ImageNet Dataset[7]을 학습시켜 놓은 

CNN을 통과 시켜 특징 벡터를 추출하고 이 추출된 벡터

를 가지고 각각의 클래스마다 학습시켜 놓은 SVM 

Classifier를 통과시켜 객체를 분류하고, Regression을 통

해 위치를 조정하는 방식으로 동작한다[8]. 객체 인식 분야

의 CNN기반으로 이루어진 초기 모델로 연산량이 많아 이

를 보완하는 Fast R-CNN이란 모델이 제안 되었다[9]. 

Fast R-CNN은 R-CNN에서 Selective Search를 통해 얻

어진 2천개의 영역에 대해 CNN을 수행하여 Feature 

Map을 얻는 대신, 원본 이미지에 대해 CNN을 통해 

Feature Map을 얻은 후, 이 Feature Map으로 부터 ROI 

Projection을 통해 ROI(Region of Interest)를 얻는다. 각

각의 ROI 영역에 부분만 max-pooling을 적용하는 ROI 

Pooling을 통해 고정된 길이의 Feature Vector를 추출하

고, Fully Connected Layer를 거쳐 softmax 

classification으로 class를 분류하고 bounding box 

regression을 수행하여 위치를 찾는 방법을 제안했다. 그

러나 여전히 region proposal을 selective search로 수

행하는 것은 GPU를 사용하기엔 적합한 구조가 아니라 

training, testing하는 시간이 매우 오래 걸린다는 단점이 

있다. 이러한 2-Stage Detector는 regional proposal과 

classification이 순차적으로 이루어져 정확도는 높지만 

속도가 느리다는 문제가 있다. 반면, 하나의 신경망에서 

물체의 위치와 종류를 예측하는 1-Stage Detector는 정

확도는 낮지만 속도가 빠르다는 장점을 갖는다. 

Yolo(You Only Look Once)는 이미지 전체에 대해서 

하나의 신경망이 한 번의 계산만으로 객체의 위치와 종류

를 대략 1초에 45frame을 처리하는 속도로 예측해 낸다

[10]. 기존의 2-Stage Detector와는 달리 Yolo는 예측하

고자 하는 이미지를 Grid Cell 단위로 나누고 각 Cell 마

다 객체를 예측한다. 그리고 미리 설정된 Boundary box

를 통해 객체의 위치(x, y), 객체의 크기(w, h), 

confidence score를 포함한 총 5개의 인자를 통해 물체
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Fig. 1. System Architecture

를 검출 한다. 현재 많은 연구자들이 지속적인 성능 개선

을 거쳐 현재 논문으로 게재된 버전은 Yolo v4까지 공개

가 되어 있다[11].

2. Object Tracking

객체 추적(Object Tracking)은 영상 내에서 관심 물체

를 인식하고 그 물체가 무엇인지를 찾아내는 것뿐만 아니

라, 이전 프레임과의 비교를 통해 동일 물체를 매칭 시키

는 등의 여러 가지 기술들을 사용하여 매 프레임마다 추적

하는 것을 말한다. 객체 추적은 크게 Point Tracking. 

Kernel based Tracking. Silhouette based Tracking 

세 가지로 나누어진다[12].

Point Tracking은 움직이는 객체의 특징 점으로부터 

Kalman Filter, Particle Filter 등을 사용하여 물체를 추

적한다. Kernel Based Tracking은 한 프레임으로부터 다

음 프레임 상에서 객체 영역으로 표현되는 움직임을 계산

하여 추적 하는 방식으로, 대표적인 알고리즘으로는 Mean 

Shfit Method가 있다[13]. 마지막으로 Silhouette Based 

Tracking은 주로 손, 손가락, 어깨와 같은 복잡한 모양을 

추적할 때 사용한다. 객체의 모양을 매칭 시키는 방법을 

사용하거나 외곽선을 이용하여 추적하는 기술이 이에 해

당한다.

3. Edge Computing

기존에 전통적인 중앙처리 방식인 클라우드 컴퓨팅과 

다르게 엣지 컴퓨팅(Edge Computing)은 종단 기기에서 

발생하는 데이터를 중앙처리 기기에 보내지 않고 데이터

가 생성되는 기기에서 처리하는 패러다임 이다[18]. 이러

한 엣지 컴퓨팅의 경우 대용량 데이터를 전송을 필요로 하

지 않아 응답 시간이 빠르고 그에 따른 네트워크 사용 비

용을 줄일 수 있다. 또한 새로운 장치가 추가 될 때 전용 

데이터 서버를 지속적으로 구축하거나 확장해야 할 필요

가 적다. 데이터를 중앙 서버에 저장시키는 것이 아니라 

각 디바이스에 분산되어 있기 때문에 쉽게 해킹이 가능한 

중앙처리 방식과는 다르게 보안 측면에서 위험이 적다는 

장점이 있다. 이러한 엣지 컴퓨팅을 적용한 사례로 비디오 

분석에 관한 연구에서는 검증된 딥러닝 모델의 사이즈를 

줄이거나 최적화 하여 기존 모델 대비 비슷한 성능을 내면

서 Frame rate을 향상 시키는 연구를 통해 다양한 어플

리케이션이 개발 되고 있다[20-23].

III. Implementation

본 절에서는 Nvidia Jetson AGX Xavier 

Development kit와 Realsense D435 RGBD 카메라를 사

용하여 지나가는 방문객의 수를 카운팅 하는 알고리즘과 

데이터 통신 설계 방법에 대해 설명 한다. 

1. System Structure

전체 시스템 구조는 Fig. 1과 같이 카운팅 시스템

(Publisher), 메인 서버, 사용자(Subscriber) 총 세 개의 
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파트로 나누어 설계했다. 카운팅 시스템은 다시 각각 

Xavier 보드와 Realsense 카메라를 하나의 엣지(Edge)로 

묶어서 구성했다. 엣지에서 나오는 카운팅 정보와 

Tracking Data는 메인 서버로 전송 되는데, 이때 서버는 

MQTT(Message Queuing Telemetry Transport) 통신

을 사용하고, 이를 위해 메인 서버를 Broker로 구성 했다

[14]. 사용자는 이 서버에 접속하여 엣지 별로 카운팅 정보

와 Tracking Data를 수신 받는다.

Fig. 2. System Flow Chart

2. People Detection and Tracking

피플 카운팅 시스템은 Fig. 2 와 같은 흐름도로 구성 하

였다. 먼저 서버를 통해 사용자는 엣지와 서버의 현재 연

결된 상태를 확인한다. 각 엣지는 카메라에서 RGB 영상을 

받아 딥러닝 기반의 사람을 인식하는 알고리즘을 수행하

고, 각각의 인식된 사람마다 ID를 부여 한다. 이때, 알고리

즘은 MOT Challenge의 2DMOT15에서 BestModel로 선

정된 FairMOT 모델을 사용하였다[15,16]. Fig 3과 같은 

구조로 이루어져 있으며 backbone을 통해 feature map

을 얻어 사람에 대한 bounding box를 추정한다. 각 

bounding box에 있는 사람에 대해 identity feature 

vector를 매핑 하는 방식으로 re-identification을 수행 

한다. 인식된 사람에게 ID를 부여 할 때, 이미 할당된 ID

를 갖는 사람과 매칭을 통해 일치하면 기존 ID를 그대로 

유지하고, 일치하지 않으면 새 ID를 할당하게 된다. 이 모

델에서는 백본으로 DLA-34를 사용하고 MOT dataset을 

학습한 weight를 사용하였다[17]. 할당된 ID를 갖는 사람

은 Tracking 알고리즘을 통해 현재 위치를 포함한 10개

의 frame에 대한 데이터를 저장하도록 구현했다. 이 데이

터를 기반으로 Tracking하는 사람이 카운팅 라인을 통과

했는지 여부를 판단하여 그 수를 세고, 이 정보를 서버에 

전송하는 방식으로 구현 하였다.

Fig. 3. FairMot Architecture Overview

3. People Counting Algorithm

Fig. 4. People counting experimental space and setting 

to count people moving from (b) to (a)

사람의 수를 카운팅하기 위해서는 이미지 내에 

counting line을 기준으로 사람이 통과를 했는지에 대해 

확인이 이루어 져야 한다. Fig. 4은 실험 공간 내부의 사진

으로 (a), (b) 두 개의 구역으로 나누었다. (b)구역에서 카

운팅 라인(빨간색 선)을 지나 (a)구역으로 이동 할 때 카운

팅이 되도록 구현 하였다.

ID
Counting 

Flag

Tracking Position

frame(n-10)~frame(n)

n 0, 1, -1

[],[]

⋯

[],[]

Table 1. People tracking sample data

위 장에서 언급했듯이, 사람이 인식되고 ID를 부여 받게

되는데 각 ID에 따라서 Table 1과 같은 데이터 구조를 갖
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게 된다. 먼저 ID 인덱스는 인식된 사람에 따라 초기에 부

여되는 고유한 값이고 Counting Flag는 0, 1, -1 세 가지

로 분류 하였다. 0은 초기 값이고, 첫 인식된 위치를 바탕

으로 (a)구역에 있으면 1로, (b)구역이면 –1 값을 주었다. 

따라서 (b)에서 (a)로 이동하는 사람은 Flag값이 –1을 부

여 받은 ID에 한정하여 카운팅이 되도록 하였다. 그 다음, 

Tracking Position의 경우 현재 frame에서 10 frame전

의 위치 정보까지 저장하도록 구조를 만들었다. 이는 카운

팅 라인 부근에서 사람이 겹쳐져 있어서 영상에서 보이지 

않아 Tracking에 실패하여 ID를 순간적으로 잃어버리는 

경우나, 빠른 속도로 사람이 움직여서 ID 매칭에 실패하여 

새로운 ID를 부여 받는 경우 발생하는 중복 카운팅을 방지

하기 위해 10개의 위치정보를 저장하고 있는 ID에 한에서 

카운팅이 이루어지도록 구조를 설계하였다.

Fig. 5. People counting based on Counter Clock Wise 

algorithm

Fig 5에서 점C와 점D를 잇는 선분 CD를 카운팅 라인이

라 하고, 인식된 사람이 점B에서 A로 이동하는 사람의 수

를 카운팅하기 위해 본 연구에서는 CCW(Counter 

Clockwise)알고리즘을 사용하였다. CCW알고리즘은 점 

C, D, B를 순서대로 봤을 때 반시계 방향으로 놓여있으면 

양수를, 시계방향이면 음수를 반환한다. 

       ⋯ (1)

식 (1)은 CCW알고리즘에서 사용되는 식으로 Fig 4에서 

세 개의 점 C , D , B 일 때, 시계 방

향에 있으므로 음수 값을 반환 한다. 따라서 Table 1에 나

와 있는 Counting Flag는 –1 값을 할당해 주어 카운팅이 

되기 전 상태를 나타낸다. 점B에서 점A로 사람이 이동하

면 반시계 방향이 되어 CCW알고리즘 반환 값이 양수로 

변하게 되고 이 때 Counting Flag는 1로 변하면서 카운

팅이 되는 구조로 구현하였다. 각 사람은 고유한 ID를 부

여 받기 때문에 영상 내에서 카운팅 라인을 거꾸로 통과하

거나 다시 지나 치더라도 카운팅이 되지 않도록 중복 카운

팅을 방지하였다.

4. Data Communication Protocol

Fig 1에서 각 엣지 별로 카운팅 정보와 Table 1에 정의

된 Tracking Position 정보를 MQTT 브로커 서버에 전달

하고 사용자가 필요한 정보를 Subscribe하는 방식으로 통

신 구조를 설계했다. 

사용자가 원하는 엣지 디바이스에서 나오는 카운팅 정

보와 Tracking 데이터에 대해 선택적으로 정보를 가져올 

수 있도록 Table 2와 같이 구성하였다. Counting Topic

에서는 카운팅을 통과하는 사람의 수 정보를 얻고, 

Tracking Data Topic으로부터 사람의 동선 파악이 가능

하도록 구현하였다. 이러한 Subscribe/Publish 형태의 

구조를 취함으로써 각 엣지 디바이스는 다른 디바이스와 

별도의 연결 없이 독립적으로 동작이 가능하다. 새로운 엣

지 디바이스를 추가 할 경우 서버와 동일한 네트워크에 연

결하여 Table 2와 같이 Edge Number만 정의 해 준다면 

해당 디바이스에서 얻은 카운팅, Tracking 정보를 사용자

가 서버로 Topic을 보내 쉽게 얻을 수 있다는 장점이 있

다. 또한 각 엣지 디바이스에서 획득한 카운팅, Tracking 

데이터는 실시간으로 서버에 전송되는 것이 아니라 Topic 

명령을 통해 필요할 때 한번 전송 받을 수 있기 때문에 네

트워크 트래픽을 감소시킬 수 있다.

Edge 

Number

Counting Topic

Tracking Data Topic

1
/edge1/counting

/edge1/tracking

2
/edge2/counting

/edge2/tracking

n
/edge(n)/counting

/edge(n)/tracking

Table 2. MQTT Message Protocol

IV. Experiment Results

본 연구에서 제안하는 카운팅 시스템을 실제 전시관 내

에 설치하여 테스트를 진행했다. 카운팅 알고리즘이 수행

되는 엣지 디바이스는 Nvidia Jetson AGX Xavier 

Development Kit과 Realsense D435카메라를 사용하고, 

Ubuntu 18.04 환경에서 python3.6, tensorflow 1.x로 

사람 인식 및 알고리즘을 구성하고, 데이터를 획득하는 메

인 서버는 ubuntu18.04 환경의 PC를 사용했다.
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Fig. 7. People Counting System Monitoring Application GUI

Fig. 6. People counting system demonstration

Fig. 6는 전시관 실증 공간 내 카메라를 설치하여 사람

이 지나가는 영상을 녹화하고 카운팅 알고리즘을 수행한 

이미지를 캡처한 것이다. 사람인식 및 추적 알고리즘을 수

행할 때 필요한 최적의 파라미터를 찾기 위해 녹화 영상을 

기반으로 테스트를 진행하였다.

skip frame fps
accuracy

(%)

Counting 

People

1 15 100 39

2 19 100 39

3 21 92.3 36

4 23 84.6 33

5 25 84.6 33

Table 3. Accuracy and FPS results according to 

skip frame change

Table 3은 Skip frame값의 변화에 따라 알고리즘이 수

행되는 fps와 정확도를 측정한 표이다. skip frame은 실제

로 사람을 검출하는데 모든 frame에서 적용될 경우 속도가 

낮아 이를 높이기 위해서 일정 frame을 건너 뛰 도록 구현

하였다. 이때, skip하는 frame의 수가 커질수록, fps는 증

가 하지만 사람이 빠른 속도로 움직이는 경우 ID매칭에 실

패하게 되어 Tracking이 제대로 이루어지지 않는 현상이 

있어서 결과적으로 카운팅 정확도가 떨어지는 문제점을 발

견하였다. 이를 바탕으로 총 39명의 사람이 이동했을 때 

skip frame의 변화를 주어 측정되는 fps와 지나가는 사람

에 대한 정확도를 측정 하였다. Table 3에서 확인 할 수 있

듯이 2 frame을 skip하는 것이 정확도를 높이고 속도를 높

일 수 있는 최적의 값이라는 결과를 얻을 수 있었다.

Fig. 7은 엣지 시스템에서 카운팅 한 정보와 관심 영역 

내 사람의 수를 모니터링 할 수 있는 어플리케이션 GUI를 

구현한 그림이다. 총 4대의 시스템을 사람이 자주 다니는 

전시관에 설치하여 테스트를 진행했다. 영상을 직접적으로 

실시간 스트리밍해서 영상을 출력하게 되면 네트워크의 

부하가 심하고 버퍼링이 생겨 아래 Refresh버튼을 통해 

현재 장면의 이미지만을 캡처해서 가져오도록 하였다. 카

운팅 정보와 관심영역 정보는 숫자가 바뀔 때 마다 읽어 

올 수 있도록 실시간으로 구현했다.

V. Conclusions

본 논문에서는 엣지 컴퓨팅 방식의 딥러닝을 활용한 방

문객 수 카운팅 시스템을 구축하는 방법을 제안하였다. 실

제 박물관, 전시관 내에 실증을 통해 사람들이 얼마나 방문
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을 했는지, 주로 많이 이동하는 곳이 어디인지를 객관적으

로 확인이 가능하여 전시물을 교체하거나 공간을 재배치 

할 때 중요한 정량적 자료가 될 것으로 기대 한다. 국내의 

한 전시관에 설치될 예정이며 전시물에 따른 방문객 카운

팅 데이터를 분석 할 예정이다. 더 나아가 방문객의 머리 

위치, 자세 등의 정보를 인식하여 실제로 전시물에 얼마나 

집중해서 보았는지에 대한 추가 연구를 진행 할 예정이다. 
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