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자원 제약 모바일 로봇을 위한 경량 장면변화감지

기반장면 분류 기법

신 동 훈w, 김 재 호°

Scene Classification Based on Light Weight Scene Change

Detection for Resource-Constrained Mobile Robots

Dong-Hun Shinw, Jae-Ho Kim°

요 약

모바일 로봇은 정밀한 임무 수행을 위하여 공간의 컨텍스트에 대한 지속적인 인지가 요구된다. 최근 공간의 특

징을 정확히 인식하기 위하여 카메라로부터 수집되는 이미지를 활용한 CNN기반 딥러닝 장면 분류기들이 사용되

고 있다. 이러한 장면분류 기법은 이미지의 특징 추출을 기반으로 하기 때문에 많은 계산량을 요한다. 서비스 로

봇의 활성화를 위해서 모바일 로봇의 경량화가 필수적이나, 고 연산을 요구하는 장면 분류기를 통한 환경인식은

높은 연산량과 많은 배터리 소모를 야기하고 있다. 본 논문에서 기존의 딥러닝 기반 장면 분류기와 유사한 성능을

가지면서도 낮은 연산량을 가지는 장면변화감지 기반 장면분류 기법을 제안하였다. 제안된 경량의 장면분류 기법

은 적은 연산으로 동작 가능한 장면변화 감지기를 활용하여 이동하는 로봇의 공간이 변화되는 시점을 효과적으로

탐지해내고 공간의 변화가 감지된 경우에만 정밀한 딥러닝 장면분류기를 동작시킨다. 제안된 경량 장면분류기는

실내로봇을 대상으로 적용하기위하여 실내 환경에서 촬영된 영상 데이터들을 활용하여 성능평가를 진행하였다. 성

능 분석결과 무의미한 수준의 장면분류의 성능 저하에서도 약 45.49% 수준의 컴퓨팅 자원을 절약할 수 있었다.

개발된 장면분류기는 최근 급속히 확대되고 있는 모바일 로봇의 경량화에 기여할 것으로 기대한다.

키워드 : 장면분류, 자원 제약, 모바일 로봇, 장면변화감지, 히스토그램

Key Words : Scene Classification, Resource-Constrained, Mobile Robots, Scene Change Detection,

Histogram

ABSTRACT

The mobile robot requires continuous awareness of the context of the spatial environment to carry out given

missions precisely. Recently, CNN, a kind of deep learning technology, has been used to classify scenes from

camera images to recognize the space. We need lightweight robots so that mobile robots can be used in

various applications broadly, but the CNN-based sceneclassifier requires high computation resources and battery

consumption. In this paper, we propose a scene classification technique based on scene change detection to

reduce computational complexity. The proposed scene classifier shows a similar performance to the previous

CNN-based scene classifier, but the computational complexity is about half. The proposed classifier uses a

low-complexity scene change detector to reduce complexity. The compute-intensive CNN classifier is only
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triggered when the scene change is detected. We evaluated the proposed scene classifier using indoor videos to

verify whether it can be applied to indoor mobile robots. The analysis results show that the proposed classifier

can achieve scene classification with similar accuracy with computing resources of about 45.49%.

Ⅰ. 서 론

최근공장자동화등제조현장위주로사용되던로

봇은 최근 인공지능 기술의 발전과 함께 응용 분야가

점점다양해지고있다. 특히, 택배를배송하거나, 음식

점 서빙, 병원 및 가정용 로봇 등 이동환경에서 자율

성을 기반으로 서비스되는 모바일 로봇의 사례들이

늘어가고 있다.

모바일 로봇은 주어진 임무를 더욱 정확하게 해결

하기 위해 현재 위치하고 있는 공간을 인식할 필요가

있다. 예를들어실버케어로봇은공간에대한컨텍스

트를 알고 있는 상황에서 사용자의 요청을 더욱 정확

히이해할수있다. 환경을올바르게예측할수록정확

한임무수행이가능하므로, 올바른환경인지를위한

장면분류(Scene Classification)의성능을높이는것은

중요한 요소 중 하나이다. 장면분류의 정확도를 높이

기 위해 합성곱 신경망(Convolutional Neural

Network, 이하 “CNN”으로 표현)을 사용한 장면분류

기법이 제안되었으며 합성곱 신경망을 이용한 장면분

류 기법은 이미지로부터 특징(feature)을 추출하고 추

출된 특징을 기반으로 장면을 분류하게 된다. 추출된

특징을 활용하는 방법에 따라 이미지로부터 CNN을

활용하여 직접 장면분류 하는 방법 (Direct Scene

Classification, D-SC)[1]과 이미지의 객체를 먼저

인식하고 장면에 따라 객체가 나타나는 특성을 기반

으로 장면분류하는 기법(Object Based Scene

Classification, O-SC)[2]이 제안되었다. 직접 장면

분류 기법은 입력받은 이미지에 대해 CNN을 이용하

여특징을추출하고, 추출된특징을기존의장면의특

징과 직접 비교하여 장면을 분류한다. 객체기반의 장

면분류 기법은 먼저 입력받은 이미지로부터 추출된

특징을 이용하여 물체를 검출한다. 이후 검출된 객체

의 존재 여부와 출현빈도를 기반으로 장면을 분류한

다. 합성곱 신경망을 사용한 장면분류 기법

(CNN-based Scene Classification)은 이미지로

부터 추출된 특징을 기반으로 장면을 예측한다. 따라

서 추출되는 특징이 정교하고 다양할수록 장면분류를

위한 비교대상이 많아져 장면분류의 정확도가 높아지

게 되며 이미지로부터 다양한 특징을 추출하기 위해

서는 고연산을 지원하는 GPU장비 갖추고 있거나 자

원이충분한환경이필요하다. 하지만, 모바일 로봇은

크기와 가격에 대한 제한으로 충분한 컴퓨팅 자원과

배터리 등의 확보가 어려운 문제점이 있다.

이러한 문제를 해결하기 위하여 본 논문에서는 간

단한 연산을 통해서 장면변화를 감지하고 장면변화의

감지 시점에 장면분류를 수행하는 장면변화감지 기반

장면분류(CNN-based Scene Classification with

Change Detection, 이하 “CD-SC 방식”으로 표현)를

제안한다. 본논문에서 제안하는 CD-SC 방식은고연

산의 합성곱 신경망을 이용한 특징추출기반의 장면분

류 횟수를 감소시켜 자원사용량을 줄이고 배터리 소

모 문제를 해결한다. CD-SC 방식은 서로 다른 실내

공간이공간내에있는물체와조명에따라각기다른

색(hue)과 밝기(brightness)를 가지게 된다는 특성을

이용한다. 따라서 색과 밝기의 변화량을 통해 장면변

화를 감지하고, 장면변화가 감지되면 합성곱 신경망

기반의 장면분류를 수행하여 환경을 인지한다.

CD-SC는 환경변화를 감지하는 장면변화 감지 모듈

(Scene Change Detection module)과 장면분류를 수

행하는 합성곱 신경망을 사용한 장면분류 모듈

(CNN-based Scene Classification module)로 구성된

다. 장면변화 감지 모듈은 과거 인식된 장면에 대해

현재 장면의 색상과 밝기의 유사도를 비교하여 장면

변화를감지한다. 장면분류모듈에서는기존에제안된

CNN기반 장면분류 방법 중 D-SC를 사용하였다.

CD-SC는장면변화감지모듈을통해장면변화시점을

감지하고, 장면변화가감지된경우에만장면분류를수

행한다. 따라서모든장면에 D-SC를수행하는방법과

유사한 장면 인식의 정확도를 가지면서도 고연산의

장면분류의 수행횟수 감소에 따라 연산량이 줄어들었

다. 모바일로봇이실내환경에서공간을인식하고임

무를수행하는시나리오에서 CD-SC의성능을평가하

기 위해 실내공간을 이동하며 촬영된 영상을 기준으

로기존에제안된 D-SC방법과제안된 CD-SC 방식의

장면분류 정확도와 연산량을 분석, 평가하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문

에서 제안하는 장면분류에 대한 기존 연구를 소개하

고, 3장에서는 CD-SC의상세구성과 절차에 관해기

술한다. 그리고 4장에서는 CD-SC의 성능 검증을 위

하여 기존의 장면분류기법과 비교 분석을 수행한다.
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마지막으로 5장에서는 결론과 향후 과제를 논한다.

Ⅱ. 관련 연구

GIST[3], SIFT[4], Fisher Vector[5]와같이초기에제

안된장면분류기법은이미지가가지고있는색상, 움

직임, 밝기의공간적분포속성을이용하여장면을분

류하였다. 그러나, 이러한장면분류 기법은 단순한 특

징(feature)를 기반으로 장면을 유추하기 때문에 이미

지에 물체 간의 간섭이나 구조적 변형이 있을경우 정

확도가 낮아지는 한계점이 있다. 이러한 한계점을 극

복하기 위해 이미지에 있는 다양한 특징 추출하기 위

한합성곱신경망(Convolution Neural Network)이제

안되었다. CNN기반의 장면분류기법은 AlexNet[6],

GooLeNet[7], VGGNet[8] 등의 모델에 MIT Indoor

67[9], SUN397[10], Places365[11]과같은데이터셋을기

반으로 모델을 학습하고, 학습된 모델을 기반으로 장

면분류를 수행한다.

직접 장면분류기법(Direct Scene Classification,

D-SC)은입력된이미지에대해기존의학습된장면의

특징과 직접 비교하였을 때 가장 유사한 장면으로 예

측한다. 비교대상이되는특징을추출하기위하여입

력 이미지 전체를 대상으로 특징을 추출하여 비교하

는 방법[1], 이미지를 작은 조각(patch)으로 나누어 각

조각의 특징을 추출하여 비교하는 방법[12,13], CNN내

의 특정 레이어 계층에서 특징을 추출하여 비교하는

방법[14,15]이 사용되었다. 클래스기반의 장면분류 기법

은 다양한 특징을 비교할 수 있도록 대용량의 학습데

이터를 필요로 하며, 학습데이터의 클래스가 얼마나

잘 분류되어 있는지, 입력된 이미지로부터 추출된 특

징이 기존에 학습된 데이터의 특징과 얼마나 유사한

지에 따라 정확도에 영향을 받게 된다.

객체기반의 장면분류 기법(Object Based Scene

Classification)은 CNN을 이용하여 추출된 이미지의

특징을 이용하여 객체를 검출하고, 장면과 객체간 관

계성을 이용하여 장면을 분류한다. 이를 활용하여 장

면에서 출현하는 객체의 빈도수와 장면을 대표하는

객체를 이용하여 장면을 분류하는 방법 [16], 이미지에

서 검출된 객체 각각의 의미론적 관계를 기반으로 장

면을 분류하는 방법[17,18]이 제안되었다. 객체기반의

장면분류 기법은 검출된 객체를 기반으로 장면을 분

류하기 때문에 이미지에서 추출된 특징 중 일부 불명

확한 특징에 대해 강건하다는 장점을 지니지만, 객체

가의 관계가 사전에 정의되어 있어야 한다는 한계점

을 지닌다.

기존에 제안된 장면분류 방법들을 모바일 로봇에

적용하기 위해서는 카메라로부터 전달받은 신호를 이

미지로 변환하여 저장하고 변환된 이미지에 대해 장

면을 분류하는 과정을 반복해야 한다. 그러나 모바일

로봇에서 고연산의 CNN 기반 장면분류를 지속적으

로 수행하게 되면 가용자원의 부족으로 정상적인 서

비스를 제공하기 어려워지며, 과도한 전력 소모로 인

해배터리의방전이발생할수있다. 이러한문제점을

해결하기 위하여 본 논문에서는 주기적으로 수집된

이미지를 장면분류 수행 이전에장면변화를 감지하고

장면이 변화된시점에만 장면분류를 수행하는 장면변

화감지 기반 장면분류(CNN-based Scene

Classification with Change Detection)를 제안한다.

CD-SC는 주기적으로 수집되는 모든 이미지에 대해

기존에 제안된 직접 장면분류 기법(Direct Scene

Classification)을 사용했을 때와 비교하여 유사한 정

확도를 보이면서, 고연산의 CNN 기반 장면분류횟수

를 감소시켜 자원 제약적인 환경에서의 연산량 감소

를 통한 여유 자원확보가 가능하다.

Ⅲ. 장면변화감지 기반 장면분류(Change 
Detection based Scene Classification)

3.1 장면변화감지 알고리즘
장면변화감지 모듈은 카메라로부터 수집된 이미지

에 대해 노이즈 감쇄와 이미지 축소를 수행하는 이미

지처리과정(Image-Processing)과기존에인식된장면

과 현재 장면의 색(hue)과 밝기(brightness)의 유사도

를 비교하여 장면변화를 감지(Scene Change

Detection)를 수행하는 두 가지 과정으로 나뉘며, 상

세 구조와 동작은 그림 1과 같다.

이미지처리과정은모바일로봇에장착된카메라가

외부 환경을 인지하기 위하여 주기적으로 이미지를

수집하면서 시작된다. 카메라로부터 촬영 및 수집된

이미지는 전기적 신호의 영향으로 노이즈가 포함될

수 있다. 노이즈는 장면변화감지 및 장면분류에 영향

을끼칠수있으므로이를해결하기위해가우시안블

러(Gaussain Blur)를 적용하여 노이즈를 감쇄한다.

이때, 가우시안 블러에서 사용되는 커널(kernel)은

커널의 중심일수록 가중치를 높게 주고 멀어질수록

가중치를 낮게 주어 원래 이미지의 형태를 최대한 유

지하면서도 노이즈를 완화하게 된다. 모바일 로봇에

장착된 카메라의 설정에 따라 수집되는 이미지는 다

양한크기를가지게되는데, 이미지의크기가크면연

산량이 많아지게 된다. 이러한 문제점을 해결하기 위
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그림 1. 장면변화감지 모듈 처리 흐름도
Fig. 1. Scene change Detection Module Process Flow

  ∙ ∙∙ (1)

  max

 









 min


if  

   min


if  

 min


if 

if       

(2)

하여 이미지의 크기는 감소시키고 이미지가 가지고

있는 특성을 유지하기 위해 맥스 풀링(Max

Pooling)을 사용했다. 맥스 풀링을 통해 커널은 이미

지 내부를 순회하면서 커널이 위치한 곳에서의 가장

크기가큰값을대푯값으로추출하게된다. 따라서맥

스 풀링을 적용한 이미지는 이미지가 가지고 있는 특

성은 유지하면서도 이미지가 크기가 감소하게 된다.

이미지처리 과정이 완료되면 카메라로부터 수집된 이

미지는 노이즈가 감쇄되어 있고특성을 유지하면서도

크기가 줄어든 상태가 된다. 이후 이미지는 색상

(Hue)와 밝기(Brightness)에 대한 비교를 위하여

RGB 이미지 데이터를 색상과 명도에 대한 행렬

(Matrix)로 변환한다. 명도를 나타내는 행렬로 변환

하기 위해 ITU에서 제안된 방법[19]인 수식 1을 사용

하였으며, 색상에 대한 표현으로 변환하기 위해 수식

2를 사용하였다. 장면변화 감지는 현재 장면과 이전

장면의 색과 밝기에 대한 유사도를 비교하여 판단한

다. 이미지처리결과현재장면의밝기와색상을나타

내는행렬은숫자의분포로표현가능하며, 하나의행

렬은 하나의 히스토그램으로 나타낼 수 있다. 따라서

히스토그램 비교 방법을 통해 이전장면과 현재 장면

의색과밝기에대한각각의유사도를계산할수있으

며, 서로 다른 공간은 색 또는 밝기가 다르므로 색과

밝기 중 하나라도 유사도의 값이 임계치 미만이면 장

면이변화되었다고 판단한다. 또한, 이전장면에대한

정보가 없는 경우에도 장면변화가 감지되었다고 판단

한다. 장면변화가 감지되면, 장면분류 모듈로 현재 장

면에대한장면분류가필요함을알린다. 이에따른장

면변화감지의 상세 알고리즘은 표 1과 같다.
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1: Input:

2: It←Image captured by the camera at "t" time

3:
Tb, Th←Threshold for the amount of change
for brightness and hue

4: Output:

5: If the scene has changed (True or False)

6: Initial:

7:
Cp, Bp, Hp←Class, Brightness, Hue of
Previous Scene

8: Hm(): Compare to Histograme function

9: While It != null :

10: G←Gaussain_Blur(It)

11: M←Max_Pooling(G)

12:
Bc← matrix brightness of Current Scene
Hc← matrix hue of Current Scene

13: if Cp == null:

14: (Bp, Hp)←(Bc, Hc)

15: return True;

16: else:

17:
Vb←Hm(Bp, Bc): Brightness histogram
comparison value

18:
Vh←Hm(Hp, Hc): Hue histogram
comparison value

19: if Vb < Tb or Vh < Th :

20: (Bp, Hp)←(Bc, Hc)

21: return True;

22: else:

23: return False;

24: end

25: end

* Cp←Class of Current Scene(In Scene
Clasification module)

표 1. 장면분류감지 방법 알고리즘
Table 1. Scene Change Detection Algorithm

3.2 장면분류 방법
장면변화가감지되었을경우장면분류모듈은전달

받은 이미지에 대한 장면을 CNN 기반으로 분류하여

환경을 인지한다. 본 논문에서는 기존에 제안된 다양

한 장면분류 방법 중에서 직접 장면분류기법(Direct

Scene Classification)을 사용하였다. 객체 비교기반의

장면분류를 수행하는 모델을 만들기 위해 작은 학습

데이터를 이용하여 모델을 학습시키기 위하여 전이

학습을 통한 학습을진행하였다. 이렇게 학습된 CNN

모델을 기반으로 입력된 이미지의 장면분류가 진행

된다.

Ⅳ. 실험 및 분석

제안하는 CD-SC의 성능 검증을 위해서 실내를 이

동하여 촬영된 영상을 이용하여 기존에 제안된 방법

중직접 장면분류기법(Direct Scene Classification,

D-SC)과 장면변화 감지 기반 장면분류 기법

(CNN-based Scene Classification with Change

Detection, 이하 “CD-SC 방식”으로표현)의정확도와

CPU 사용률을 비교하였다. 실험에서 실내를 이동하

는 모바일 로봇의 이동속도에서 장면 변화를 충분히

인지해 낼 수 있도록 영상에서 이미지 샘플링 주기를

1초로 설정하였다. 장면변화감지 모듈의 입력 이미지

크기는 125 X 125 픽셀로실험을진행하였다. 수집된

이미지는 장면변화감지 모듈로 입력되기 전에 125 X

125의 크기로 재조정(resize)하였다. 재조정된 이미지

에 대해 노이즈를 제거하기 위하여 가우시안 블러를

적용하였으며, 이때사용되는커널(kernel)은 3 X 3으

로 OpenCV에서 제공하는 cv2.GaussianBlur함수를

사용하였다. 그리고이미지의특성을유지하면서이미

지 크기를 줄이기 위하여 2 X 2 커널을 이용한 맥스

풀링(Max Pooling)을수행하였다. 장면분류에사용되

는모델은적은데이터로높은정확도를가질수있도

록 전이학습을 수행하였다.

객체비교기반의장면분류를수행하는모델을만들

기 위해 작은 학습데이터를 이용하여 모델을 학습시

키기 위하여 전이학습을 통한 학습을 진행하였다. 전

이학습은 MobileNetV3_Large 네트워크에 ImageNet

을 학습데이터로 사용한 사전학습모델을 이용 하였으

며, 전이학습을 통해 사전학습모델의 마지막 계층인

FC(Fully Connected Layer)만 학습하였다. D-SC와

CD-SC는모두동일한 CNN 장면분류모델을 사용하

며, 신뢰도가 가장 높은 장면 5개를 유추하였다.

정확도를 분석하기 위해 영상의 장면마다 라벨링

된 데이터를 기준으로 장면분류 결과와 일치하는지

판별하였다. 장면분류 결과 유추된 5개의 장면 중 신

뢰도가 가장 높은 장면이 라벨링 된 데이터와 일치하

는경우의정확도를 Top1으로, 유추된 5개의장면중

하나라도 일치하는 경우를 Top5로 정의하였다.

CD-SC는 다양한 영상에 대해 D-SC방법 대비 Top1,

Top5 모두 0.8%이내의 오차율을 보였다. 이는
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CD-SC가 이미지의 색과 밝기의 유사도를 기반으로

장면의 변화가 발생한 시점을 올바르게 특정하여 장

면분류하였기때문이며그결과는그림 2와같다. 장

면분류를 위해서는 이미지로부터 특징을 추출하고 추

출된 특징을 기반으로 만들어진 객체를 기반으로 장

면을 분류하기 때문에 고연산이 필요하다. CD-SC는

장면변화가 감지되었을 때만 장면분류를 수행하므로

장면변화가 없는 이미지에 대해서는 장면분류를 수행

하지않는다. 그결과 CNN기반 고연산의장면분류의

수행횟수가 감소하여 그림 3과 같이 D-SC대비 CPU

의 사용률이 45.49% 감소하였다. 우리는 본 실험을

통하여 CD-SC는 주기적으로 수집된 이미지에 대해

장면변화를 감지하고 장면변화가 감지된 시점에만 장

면분류를 수행하며 장면변화가 감지되지 않으면 장면

분류를 수행하지 않음으로서 절반수준의 계산량으로

유사한 수준의 오차율을 가지는 것을 확인하였다. 표

2는 실험결과를 요약하였다.

그림 2. D-SC 방법 대비 CD-SC 의 Top1. Top5. 정확도
비교
Fig. 2. Top 1. Top 5. Accuracy Comparison of CD-SC
vs D-SC

그림 3. D-SC 방법 대비 CD-SC 의 CPU 사용률 비교
Fig. 3. CPU usage Comparison of CD-SC vs D-SC

CPU usage
Accuracy

Top1. Top5.

D-SC 44.95% 56.54% 88.08%

CD-SC 20.45% 55.79% 87.29%

표 2. D-SC와 CD-SC의 평균 정확도 & 평균 CPU사용률
Table 2. Avg accuracy & Avg CPU usage of D-SC and
CD-SC

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 장면변화감지 기반 장면분류 기법

(CNN-based Scene Classification with Change

Detection)을제안하였다. CD-SC 는주기적으로수집

된 이미지의 색(hue)와 밝기(brightness)를 기반으로

장면변화를 감지하고 장면이 변화된 시점에 장면분류

를수행한다. 그결과주기적으로수집된이미지를모

두 고 연산의 CNN 기반 직접 장면분류 하는 방법

(Direct Scene Classification, D-SC)대비유사한 정확

도를 유지하면서 고연산의 장면분류 횟수 감소를 통

해 연산량이 크게감소하였다. 따라서 CD-SC를적용

한 모바일 로봇은 기존에 제안된 방법대비 유사한 정

확도를 가지며 적은 연산량을 통해 자원 소모를 줄이

고 배터리 사용량도 줄어들게 되어 임무 수행에 필요

한 자원을 확보할 수 있다.
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