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ABSTRACT

Purpose: This study aims to improve the recognition rate of Auto People Counting (APC) in accurately 

identifying and providing information on remaining evacuees in disaster-vulnerable facilities such as 

nursing homes to firefighting and other response agencies in the event of a disaster. Methods: In this 

study, a baseline model was established using CNN (Convolutional Neural Network) models to improve 

the algorithm for recognizing images of incoming and outgoing individuals through cameras installed in 

actual disaster-vulnerable facilities operating APC systems. Various algorithms were analyzed, and the 

top seven candidates were selected. The research was conducted by utilizing transfer learning models to 

select the optimal algorithm with the best performance. Results: Experiment results confirmed the 

precision and recall of Densenet201 and Resnet152v2 models, which exhibited the best performance in 

terms of time and accuracy. It was observed that both models demonstrated 100% accuracy for all labels, 

with Densenet201 model showing superior performance. Conclusion: The optimal algorithm applicable 

to APC among various artificial intelligence algorithms was selected. Further research on algorithm 

analysis and learning is required to accurately identify the incoming and outgoing individuals in 

disaster-vulnerable facilities in various disaster situations such as emergencies in the future.
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요 약

연구목적: 본 연구는 요양병원 등 재난취약시설에 재난이 발생할 경우 잔류한 요구조자를 정확하게 파악하

여 소방 등 대응기관에 제공하는 APC(Auto People Counting)의 인식률 개선에 목적이 있다. 연구방법: 본 연

구에서는 실제 재난취약시설에 설치되어 운영 중인 APC를 대상으로 카메라를 통해 출입 인원의 이미지를 

인식하는 알고리즘을 개선하기 위해 CNN모델을 활용하여 베이스라인 모델링을 하였다. 다양한 알고리즘

의 성능을 분석하여 상위 7개의 후보군을 선정하고 전이학습 모델을 활용하여 성능이 가장 우수한 최적의 알

고리즘을 선정하는 방법으로 연구를 수행하였다. 연구결과: 실험결과 시간과 성능이 가장 좋은 Densenet201, 

Resnet152v2 모델의 정밀도와 재현율을 확인한 결과 모든 라벨에 대해서 정확도 100%를 나타내는 것을 확

인할 수 있었다. 이 중 Densenet201 모델이 더 높은 성능을 보여주었다. 결론: 다양한 인공지능 알고리즘 중 

APC에 적용할 수 있는 최적의 알고리즘을 선정하였다. 향후 연무 등 다양한 재난상황에서 재난취약시설 내 

출입인원을 정확하게 파악할 수 있도록 알고리즘 분석 및 학습에 대한 추가 연구가 요구된다.

핵심용어: 재난취약시설, 요구조자, 자동계수기, 인공지능, 영상인식
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서 론

딥러닝의 성능을 입증하기 위해 AlexNet 모델은 대규모 이미지 데이터셋인 ImageNet에서의 이미지 분류로 가장 높은 성

능을 달성한 모델이며 이후 딥러닝의 성능을 증명하고 활용 가능성을 높이는데 큰 영향을 미쳤다. AlexNet은 8개의 합성곱 

계층과 3개의 완전 연결 계층으로 구성되어 있으며, ReLU 활성화 함수와 드롭아웃을 사용하여 과적합을 방지하도록 되어 

있다(Krizhevsky et al., 2012). 또한 Karen Simonyan과 Andrew Zisserman에 의해 발표된 VGGNet이라는 딥러닝 아키텍

처는 매우 깊은 신경망 구조로, 작은 필터 크기와 많은 합성곱(convolution) 계층을 사용하여 이미지 인식 분야에서 높은 성

능을 달성했다. 특히, 이 연구에서는 3×3 크기의 작은 필터를 사용하여 신경망을 구성하는 것이 효과적임을 입증하였고 향후 

지속적으로 VGGNet은 기존의 다양한 이미지 인식 작업에서 활발하게 사용되었다(Simonyan et al., 2014). 

이 Inception 모델 연구는 GoogLeNet 보다 효율적인 계산과 더 깊은 신경망을 구현하기 위해 다양한 크기의 커널을 동시

에 사용하는 모듈을 제안했다. 이 모듈은 네트워크가 다양한 크기의 특징을 추출할 수 있도록 하면서도 연산량을 효율적으로 

줄이는 것이 목표이며 이미지 인식 및 다양한 컴퓨터 비전 작업에서 혁신적인 결과를 얻는데 사용되었다(Szegedy et al., 

2014). 본 연구에서도 출입자의 이미지 처리가 빈번하기 때문에 이러한 검증된 연구가 필요하다.

네트워크를 더 깊게 만들면서도 그라디언트 소실 문제를 해결하기 위해 잔차 학습(Residual Learning) 개념을 도입한 

ResNet(Residual Network)이라는 딥러닝 아키텍처가 연구되었다. 더 깊은 네트워크를 구축할 수 있고, 더 나은 이미지 인식 

성능을 도출하였다. ResNet은 특히 ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)와 같은 대규모 이미지 

분류 대회에서 우수한 성과를 거두며 딥러닝 분야에서 큰 주목을 받았다(He et al., 2015).

DenseNet(밀집 연결 컨볼루션 네트워크)이라는 딥러닝 아키텍처는 ResNet의 개념을 확장하여 모든 레이어가 이전 레이

어와 직접적으로 연결되는 구조를 의미하며 밀집한 연결 구조는 그라디언트 전파를 개선하고, 특징 재사용을 촉진하여 네트

워크의 효율성과 성능을 향상시켰다. 또한 DenseNet은 네트워크의 매개 변수 수를 줄이고, 과적합을 방지하며, 더 깊은 네트

워크를 효과적으로 학습할 수 있는 장점을 가지고 있어 딥러닝 분야에서 높은 인식을 받으며, 이미지 분류, 객체 감지, 분할 

등 다양한 컴퓨터 비전 작업에서 널리 활용되고 있다(Huang et al., 2017).

EfficientNet은 네트워크의 깊이, 너비 및 해상도를 조정하여 모델을 확장하는 방법이다. 이를 통해 작은 모델부터 큰 모델까

지 다양한 크기의 모델을 만들 수 있으며, 네트워크의 효율성과 성능을 동시에 개선한다. EfficientNet은 특히 리소스가 제한된 

환경에서 효과적으로 사용할 수 있으며, 이미지 분류, 객체 검출, 분할 등 다양한 컴퓨터 비전 작업에서 뛰어난 성능을 보인다

(Tan et al., 2019). 최근 화재탐지 분야에서 이미지 기반의 모델 YOLO와 동영상 기반의 모델 SlowFast 성능을 비교하여 화재

탐지 분야에 더 유효한 모델을 도출하는 연구가 진행되어 불꽃 이미지 탐지를 위한 모델을 평가하였다(Lee et al., 2023). 

따라서 본 논문에서는 기존 이미지 데이터를 사용한 방식보다는 DenseNet이나 ResNet과 같이 이미지 처리에 탁월한 딥

러닝 모델을 사용하여 이미지 파악의 정확성을 실험하고자 한다.

본 론

본 연구에서 요양병원 등 재난취약시설 내 출입인원을 파악하기 위해 APC(Auto People Counter)를 적용하였다. Fig. 1과 

Fig. 2와 같이 APC는 재난취약시설의 주요 출입문에 설치하였으며, 출입문을 통과하는 사람을 인식하여 건물 내 잔류인원

을 파악하도록 하는 방식이다. 
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Fig. 1. Flowchart of rescue and rescue activities using APC Fig. 2. In/Out peoples counting methods

출입문을 통과하는 다양한 이미지(사람, 휠체어, 기구 등) 중 사람을 특정하여 인식할 수 있도록 하기 위한 알고리즘이 매

우 중요한 역할을 수행한다. 즉, 알고리즘의 인식률이 높아야 정확한 잔류인원을 파악할 수 있으며, 이는 실제 잔류인원이 없

음에도 잘못된 정보로 인한 불필요한 구조작업으로 소방대원의 안전을 위협하는 것을 막을 수 있다.

출입영상 데이터로부터 직접 학습하는 딥러닝의 신경망 아키텍처인 CNN(Convolutional Neural Network) 모델을 이용

하여 Table 1과 같이 베이스라인 모델링을 생성하여 모델의 성능을 확인한 결과 Fig. 3과같은 결과를 확인하였다.

Table 1. Baseline modeling with deep learning CNN model

Model: “Sequential”

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 148, 148, 32) 896

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 74, 74, 32) 0

conv2d_1 (Conv2D) (None, 72, 72, 32) 9248

max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 36, 36, 32) 0

flatten (Flatten) (None, 41472) 0

dense (Dense) (None, 128) 5308544

dense_1 (Dense) (None, 8) 1032

Total params: 5,319,720

Trainable params: 5,319,720

Non-trainable params: 0

데이터를 불러오고 이미지 전처리 작업을 거쳐서 베이스라인 모델을 설정 후 모델링을 완성하였다.

# Initializing the CNN ➔ # Step 1 – Convolution ➔ # Step 2 – Pooling ➔ # Adding convolutional layer ➔

# Step 3 – Flattening ➔ # Step 4 - Full Connection ➔ # Step 5 - Output Layer ➔ # Compiling the CNN 

상기 모델의 성능을 높이기 위해 데이터 증강(Data Augmentation)으로 이미지를 로드하여 회전각도, 확대축소, 좌우이

동, 상하이동, 좌우반전 등을 데이터 증강의 많은 기법을 사용하여 Train과 Val 데이터에 적용했고 Test 데이터는 학습에 사
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용되지 않기 때문에 증강 기법을 적용하지 않았다.

Fig. 3. Performance results of baseline model using CNN model

실험결과

전이학습(Transfer Learning)을 사용해서 모델 성능을 높이고 전이학습 모델을 다양한 모델 함수에 학습을 진행하여 

Table 2와 같은 결과를 얻었다.

Table 2. Analysis model learning results using transfer learning

Model Val_Accuracy Accuracy Training Time(sec)

0 DenseNet201 1.0000 1.0000 49.20

1 ResNet152V2 0.9919 1.0000 58.44

2 ResNet50V2 0.9919 1.0000 21.12

3 DenseNet121 1.0000 0.9964 1197.90

4 MobileNetV2 0.9960 0.9964 16.69

5 InceptionV3 0.9798 0.9964 25.27

6 Xception 1.0000 0.9964 32.77

7 VGG16 0.9677 0.9674 46.58

8 MobileNetV3Large 0.5806 0.5326 18.55

학습한 모델에 Test셋을 통해서 전이모델별 성능을 확인했는데 정확도가 대부분 1에 수렴하는 것을 볼 수 있다. 정확도를 

시각화해 보았을 때 Fig. 4와 같이 상위 7개는 1에 가까운 값을 나타냈다.

VGG19모델처럼 시간만 오래 걸리고 성능은 좋지 못한 모델이 있기 때문에 가장 좋은 성능을 내고 시간도 적게 드는 

Densenet201과 Resnet152v2를 통해서 좋은 효율을 내는 모델 성능을 확인해 보았다(Fig. 5, Fig. 8).
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Fig. 4. Performance results by transfer model

Fig. 5. DenseNet201 performance check

test 데이터를 통해서 성능을 확인한 결과 Densenet모델은 99.71%의 예측률을 나타내었다(Fig. 6, Fig. 7).

Accuracy on the test set : 99.71% Accuracy on the test set : 99.71%

Fig. 6. Densenet201 accuracy Fig. 7. Densenet201 loss
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Fig. 8. ResNet152V2 performance check

Fig. 9. ResNet152V2 accuracy Fig. 10. ResNet152V2 loss

Fig. 9와 Fig. 10에서 보는 바와 같이 ResNet모델은 epochs 옵션을 5로 지정하고 학습을 진행하였고 epochs 옵션 2에서 는 

1, Loss는 0에 수렴하였다(Accuracy on the test set : 100.00%).

Table 3. Precision and recall results of Densenet201 and Resnet52v2 models

Precision Recall F1-Score Support

Airplane 1.00 1.00 1.00 167

Car 1.00 1.00 1.00 191

Cat 1.00 1.00 1.00 146

Dog 1.00 1.00 1.00 162

Flower 1.00 1.00 1.00 157

Fruit 1.00 1.00 1.00 210

Motorbike 1.00 1.00 1.00 159

Person 1.00 1.00 1.00 188

Accuracy 1.00 1380

Macro Avg 1.00 1.00 1.00 1380

Weight Avg 1.00 1.00 1.00 1380
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시간과 성능이 가장 좋은 Densenet201, Resnet152v2 모델의 정밀도와 재현율을 확인해 보면 Table 3과 같이 모든 라벨에 

대해서 정확도 100%를 나타내는 것을 확인할 수 있다.

결 론

본 연구는 재난취약시설 내 출입 인원을 자동으로 집계하여 화재 등 재난 시 대응기관에 정확한 정보를 제공하여 신속한 

구조 및 구조대원의 안전을 확보하고자 설치·운영 중인 APC의 인식률 개선에 목적을 두었다. 출입 인원을 정확하게 인식하

기 위한 다양한 알고리즘을 선정하고 학습한 결과 최적의 인공지능 알고리즘을 선정할 수 있었다.

선정된 최적의 인공지능 알고리즘은 실제 운영 중인 APC에 적용하여 출입 인원에 대한 정확한 인식과 집계를 통해 재난

시 요구조자에 대한 정보를 대응기관에 제공하여 신속하고 안전한 재난 대응이 가능할 것으로 기대한다. 향후 연무, 조명 등 

다양한 재난상황에서 APC의 인식률을 개선하는 연구를 진행할 계획이다.
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