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[요    약]

일반 가정의 보안을 위하여 기존의 스마트 윈도우에 추가할 수 있는 사생활 보호 기능을 제안한다. 제안하는 스마트 윈도우는 

객체탐지 알고리즘을 기반으로 창 안쪽을 바라보는 사람을 감지해낸다. 감지 결과를 기반으로 라즈베리 파이가 창문에 붙은 

PDLC(Polymer Dispersed Liquid Crystal) 필름에 인가되는 전압을 제어하여 투명도를 변화시켜 유리창의 투명도를 조절한다. 실시

간 객체탐지 알고리즘으로는 YOLOv8(You Only Look Once version 8)를 활용한다. 목적에 맞게 얼굴 이미지를 활용하여 커스텀 

데이터를 구성하고 알고리즘을 학습시킨다. 다양한 크기의 YOLOv8의 모델을 mAP(mean Average Precision)와 감지속도를 기준

으로 비교하였다. 그 결과 다른 모델에 비해 mAP는 최대 2.3% 떨어지지만, 감지속도는 최대 845.9% 빠른 YOLOv8n이 가장 적절

함을 확인하였다. 최종 모델을 기반으로 필름을 제어하는 시스템을 구현하였다.

[Abstract]

To enhance the security of ordinary households, a smart window with a privacy protection feature is proposed. The proposed 
smart window employs object detection algorithms to detect individuals inside the room. Based on the detection results, a 
Raspberry Pi controls the voltage applied to the PDLC film attached to the window, thus adjusting the transparency of the glass 
window. The YOLOv8 algorithm is utilized for real-time object detection. Custom data focusing on facial images are sourced to 
train the algorithm. Various sizes of YOLOv8 models are compared based on mAP and detection speed. YOLOv8n, which has 
a 845.9% faster detection speed compared to other models, is identified as the most suitable model despite a maximum decrease 
of 2.3% in the mAP. The final model is employed to implement a system that controls the film for the smart window.
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Ⅰ. 서  론

최근 1인 가구 수의 급격한 증가가 나타나고 있다. 2005년 

1인가구의 비중은 20.0%에서 2021년에는 33.4%로 증가하

였으며 2050년에는 39.6%에 이를 것으로 예상하고 있다[1]. 

이에 따라 가정용 CCTV, 스마트 도어락 등 IT 기반의 가정

용 보안 장비가 주목받고 있다. 또한 스토킹 범죄 신고건수도 

증가하는 추세로 가정 보안에 대한 필요성이 증가하고 있다. 

기존의 스마트 윈도우는 어플리케이션을 통한 창문의 개폐상

태 조종이나 채광 조종, 환기 등 실내환경과 관련된 기능 위

주로 이루어져 있으며, 보안 기능은 침입 경보 기능 정도에 

그치고 있다. 이러한 배경 속에서, 사생활을 보호할 수 있는 

기능을 가진 스마트 윈도우를 제안한다. 실시간 객체 탐지

(Real-time Object Detection)를 통해 창 밖에서 창문을 바

라보는 사람을 감지해내면, 창문 유리에 붙은 PDLC 필름의 

투명도를 제어하여 실내의 모습이 보이지 않도록 한다.

기존에도 특수 필름을 이용하여 투명도를 조절해 내부의 

모습이 보이지 않도록 하는 특수 창문이 존재하지만, 이는 사

람이 직접 수동으로 조작해야되기 때문에 번거로움이 있으며 

사생활 보호 목적으로는 빈틈이 존재한다. 시중에 존재하는 

스마트 윈도우는 에너지, 실내 환경 관리, 빛 조절 등의 기능

을 갖춘 형태에서 크게 벗어나지 않는다. 객체탐지 기능을 가

진 스마트 윈도우는 사용자의 사생활까지 보호하는 새로운 

형태의 솔루션을 제안할 수 있을 것으로 기대된다[2].

제안하는 스마트 윈도우는 웹캠을 통해 창밖의 모습을 영

상 데이터로 입력 받으면, 실시간 객체 탐지 알고리즘을 통하

여 사람의 얼굴을 감지해낸다. 사람의 얼굴을 감지중인 상황

에는 PDLC 필름이 불투명해지도록 제어하여 창 밖에선 실내

의 모습이 보이지 않도록 한다. 평소에 창문을 바라보는 얼굴

이 감지되지 않는 상태에서는, 반대로 PDLC 필름이 투명한 

상태를 유지하도록 하여 일반 유리창과 같이 작용한다.

얼굴을 감지해낼 실시간 객체 탐지는 YOLOv8 알고리즘을 

활용한다. 목적에 맞게 클래스를 분리하여 라벨링한 이미지로 

커스텀 데이터를 구성하고 이를 알고리즘에 학습시킨다. 이 

과정에서 크기별로 다른 특성을 가지는 YOLOv8의 여러 모

델들을 모두 학습시켜 비교해보며 적절한 모델을 선택한다. 

커스텀 데이터로 학습이 완료된 YOLOv8 모델을 MS COCO 

(Microsoft Common Objects in Context) 데이터셋으로 사

전학습 되어있는 기존의 YOLOv8 모델과 비교해보고 이를 

PDLC 필름 제어에 활용하며 창문의 투명도롤 조절하는 스마

트 윈도우 시스템에 적용하여 가정 내 보안에 활용할 수 있을 

것으로 기대한다.

본 논문의 Ⅱ장에서는 실시간 객체 탐지 알고리즘으로 YOLOv8

을 선택한 이유와 학습 과정에 대해 설명하고 Ⅲ장에서는 제

안하는 스마트 윈도우 시스템과 이를 구성하기 위한 방법에 

대해 기술한다. Ⅳ장에서는 YOLOv8 알고리즘을 학습시키기 

위한 준비를 다룬다. Ⅴ장에서는 YOLOv8를 다양한 방법으

로 학습시켜보며 성능을 비교하여 적절한 학습 방법을 결정

하고 모델의 크기별로도 성능을 비교한다. 최종적으로 가장 

적절한 모델을 선정하여, 커스텀 데이터로 학습시키기 전의 

YOLOv8과 비교해본다. Ⅵ장에서 본 논문에서 실험한 결과

에 대해 고찰하며 결론을 맺는다.

Ⅱ. 실시간 객체 탐지

2-1 실시간 객체 탐지 알고리즘

객체 탐지 알고리즘은 딥러닝 기반의 AI 기술 중 하나로, 

주로 이미지 상에 존재하는 특정 객체를 탐지해내어 그 위치

를 Bounding Box로 표시하는 방식을 이용한다[3]. 여기에 사

용되는 알고리즘이 CNN(Convoltuional Nerual Network)이

다. 하지만 CNN 방식은 한 이미지에 여러 개의 객체가 존재

할 경우에는 객체 분류(Object Classification)에 한계가 있

다. CNN 기반의 객체 탐지 알고리즘은 다시 지역 기반과 단

일 회귀 방식(Single-Stage Methods)으로 분류할 수 있다. 

먼저 지역 기반 방식은, 이미지에서 객체가 있을 법한 위치를 

영역 제안한 뒤에 이를 바탕으로 특징을 추출하고 객체를 분

류해낸다. 이와 같은 방식을 사용하는 알고리즘에는 R-CNN, 

Fast R-CNN, Faster R-CNN 등이 포함된다. 특징 추출과 분

류의 단계가 나뉘어 있어 이 단계방식(Two-Stage Methods)

으로 불리는 이 알고리즘들은 높은 정확도를 가지지만 비교

적 처리 속도가 느리다는 단점이 있다[4]. 단일 회귀 방식은 

이미지에서 개체의 위치 예측과 분류를 동시에 해낸다. 따라

서 빠른 속도를 가진다는 장점을 가진다. 이와 같은 방식을 

갖는 알고리즘에는 YOLO, SSD, RetinaNet 등이 있다[5]. 

객체 탐지를 실시간으로 해내기 위해서는 빠른 속도가 필요

하기 때문에, 실시간 객체 탐지 알고리즘에는 단일 회귀 방식

이 적합하다.

2-2 YOLOv8

YOLO는 대표적인 단일 회귀 방식의 객체 탐지 알고리즘

으로, 현존하는 가장 빠른 객체 검출 알고리즘 중 하나이다. 

실시간으로 객체 탐지 기능을 해내는 데에 가장 적절한 알고

리즘이라고 할 수 있다. YOLO는 크게 Backbone과 Head로 

구성되어 있다. Backbone에서는 입력된 데이터의 특징을 추

출하며, Head에서는 추출된 특징을 분류하여 감지해내는 역

할을 한다. YOLO는 여러 개발자들에 의해 개발된 다양한 버

전이 존재하며, 그 성능과 특징이 모두 다르다. 그림 1은 

YOLO 이름을 갖는 여러 알고리즘들의 정확도 및 감지속도를 

비교한 그래프이다. YOLOv8은 파라미터의 수에 따라 n, s, 

m, l, x의 다섯 가지 종류의 모델을 가지고 있다. 위 그래프를 

보면 다른 YOLO와 비교하여 비슷한 파라미터 수에서 더 높
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은 정확도를 가진다. 아래 그래프에서는 같은 감지속도에서 

더 높은 정확도를 가지는 것을 알 수 있다. 본 논문에서는 가

장 최근에 발표되고 가장 빠른 처리 속도와 높은 정확도를 가

지는 YOLOv8 알고리즘을 이용한다.

YOLOv8은 2023년 1월 Ultralytics에서 개발되었다. 개

체 감지, 인스턴스 세분화 및 이미지 분류 모델을 train하기 위

한 통합 프레임워크로 구축되었다는 특징이 있다. Backbone

은 modified CSPDarknet32 backbone을 사용하며, Head

에서는 process objectness, classification, regression task

의 작업을 수행한다. YOLOv8은 다시 YOLOv8n, YOLOv8s, 

YOLOv8m, YOLOv8l, YOLOv8x의 다섯 가지 사이즈로 구

분된다. 모델의 사이즈에 따라 Backbone을 구성하는 depth_ 

multiple과 width_multiple 변수의 크기가 다르다. YOLOv8n

은 3.2M, YOLOv8s는 11.2M, YOLOv8m은 25.9M, YOLOv8l

은 43.7M, YOLOv8x는 68.2M의 파라미터 크기를 갖는다. 

사이즈가 작은 모델일수록 정확도가 떨어지지만, 처리 속도가 

빨라진다.

그림 1. YOLO 시리즈의 성능 비교[6]
Fig. 1. Performance comparison of YOLO series

2-3 YOLOv8의 학습

YOLOv8을 이용한 학습 프로세스는 크게 다섯 단계로 구

분할 수 있다. 첫 번째로 Custom Data를 준비하는 Data 

Preparation 단계, 다음으로 데이터를 Colab으로 보내고 학

습시키기 위한 데이터를 담은 YAML file을 준비하는 Loading 

Data 단계, YOLOv8 실행에 필요한 라이브러리를 불러오는 

Install YOLOv8 단계, 데이터를 바탕으로 모델을 학습시키

는 Train model 단계, 마지막으로 테스트 이미지를 이용해 

학습된 모델을 실행해보고 성능을 평가하는 Prediction 단계

이다.

Data Preparation 단계에서는 커스텀 데이터를 구축하기 

위한 이미지 파일과 정답 데이터가 필요하다. 딥러닝은 충분

한 양의 학습 데이터가 있을 때, 신뢰도와 처리속도가 향상된

다. 따라서 충분한 데이터를 수집하기 위하여 Roboflow에서 

제공하는 Dataset을 활용하였다. 학습 데이터는 Train, 

Validation, Test의 세 범주로 구분할 수 있다. Train은 모델

을 학습 시키는 데에 사용되는 데이터이며, Test는 학습된 모

델의 성능을 평가할 때 사용된다. Validation은 모델을 학습

시키는 과정에서 모델이 학습되고 있는 정도를 검증하는 과

정에 사용된다.  Loading Data 단계에서 앞서 확보한 데이터

를 Google Colab으로 불러와 준다. 그 후 학습 데이터의 위

치(Directory) 및 인식(Detection)하고 싶은 클래스의 종류

와 이름 정보가 들어있는 YAML파일을 형성해야 한다.

그림 2. YOLOv8 학습 프로세스

Fig. 2. YOLOv8 training process

YOLOv8을 Install 해주고, 모델을 학습해준다. 이후 test 

image를 이용하여, 학습된 모델이 객체 탐지를 수행하도록 

하여 모델의 성능을 평가한다. 이때 평가된 결과를 바탕으로 

Data Preparation이 제대로 이루어졌는지 확인할 수 있다. 

학습 결과 충분한 성능을 얻지 못하였을 때는, Train model 

단계로 돌아가 학습과 관련된 변수를 수정하여 다시 학습을 

진행한다. 또는 Data Preparation 단계로 돌아가 데이터셋을 

다시 구성하는 방법이 있다.
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Ⅲ. 제안하는 스마트 윈도우

3-1 YOLOv8과 PDLC 필름을 이용한 보안 시스템 구현

제안하고자 하는 스마트 윈도우의 보안 시스템 기능은 ‘바

깥으로부터 창문을 통해 들어오는 시선의 차단’이다. 이를 위

해선 크게 두 가지 요소가 필요하다. 첫번째는 시선의 감지이

고, 두번째는 시선의 차단이다. 창문 방향을 바라보는 사람의 

시선을 감지해내기 위해서 객체 탐지 알고리즘 중 하나인 

YOLOv8을 활용한다. YOLOv8은 이미지 데이터를 딥러닝하

여 학습된 데이터를 바탕으로, 입력받은 이미지 속에서 미리 

학습받은 특정한 개체를 구별해 감지해낸다. YOLOv8이 이

러한 역할을 할 수 있도록 YOLOv8에 ‘사람의 눈’을 학습시

켰으나, 이미지를 입력받는 카메라의 성능에 따라 정확도가 

크게 떨어지는 것을 확인하였다. 이를 해결하기 위한 대안으

로 YOLO에 ‘정면을 바라보는 사람의 얼굴’을 학습시켜 창문

을 바라보는 사람의 얼굴을 감지할 수 있도록 한다. 이를 통

해 사람이 창문을 들여다보는 상황을 감지해낼 수 있는 일종

의 센서 역할을 할 수 있을 것으로 기대한다. 

창문 안쪽을 바라보는 것을 막기 위해서 창문의 유리창에 

PDLC 필름을 부착한다. PDLC는 고분자 분산형 액정 유리를 

의미하는데, 필름에 걸리는 전압의 크기에 따라 액정의 배열

이 변화하며 투명도가 바뀐다. YOLOv8에서의 감지결과에 

따라 PDLC에 걸리는 전압을 제어하면, 창문의 투명도를 제

어할 수 있게 된다[7]. YOLOv8 알고리즘을 실행할 하드웨

어는 라즈베리 파이(Raspberry Pi 3 Model B)를 사용하였

다. 라즈베리 파이의 USB 포트에는 웹캠을 연결하여 실시간 

영상 데이터를 입력받는다. 영상 데이터는 프레임별로 각각 

하나의 이미지로써 YOLOv8에 이미지 입력으로 사용된다. 

YOLOv8의 객체탐지는 수십~수백 ms 단위의 매우 빠른 속

도로 이루어지기 때문에 실시간으로 탐지가 가능하다.

그림 3. 제안하는 스마트 윈도우 시스템의 순서도 

Fig. 3. Flowchart of the proposed smart window system

그림 4. 제안하는 스마트 윈도우 시스템의 구상도

Fig. 4. Proposed smart window system schematic diagram

그림 5. 구현된 스마트 윈도우 시스템

Fig. 5. Implemented smart window system

그림 6. 이미지 증식 적용 예

Fig. 6. Application example of image augmentation

그림 3은 제안하는 스마트 윈도우 시스템의 작동 알고리

즘을 간단하게 설명하는 순서도이다. 본 논문에서의 목적에 

맞도록 YOLOv8 모델을 커스텀 학습시켜 PDLC필름을 제

어하는 시스템을 그림 4와 같은 형태로 구상하였다. 그림 5

는 구상도를 바탕으로 구현한 스마트 윈도우 시스템의 모습

이다.

3-2 YOLOv8의 학습 준비

YOLOv8를 학습시키기 위해서는 이미지 데이터가 필요하
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다. 일반적인 이미지 데이터가 아니라, 이미지에 어떤 종류의 

객체가 포함되어 있는지 설명하는 클래스(Class)와 이미지에

서 어느 위치에 객체가 존재하는지 설명하는 Bounding Box 

데이터가 포함되어 있어야 한다. 이미지에 이러한 정보를 입

력하는 것을 라벨링(Labeling)이라 하며, 이렇게 구성된 데이

터의 집합을 데이터셋(Dataset)이라 한다. 

딥러닝의 특성상, 데이터는 많을수록 정확도가 상승한다. 

한정된 이미지 데이터 수를 이용하여 보다 큰 효과를 얻기 위

해 이미지 증식(image augmentation) 기법을 활용한다. 이

미지 증식은 이미지에 왜곡을 적용하여 원본과 서로 다른 이

미지인 것처럼 활용할 수 있는 기법이다. 

그림 7. 특징에 따라 구분된 클래스

Fig. 7. Classes classified according to characteristics

YOLO에서는 감지해내는 객체를 클래스로 나눠 구분한다. 

모자를 쓴 사람이나 마스크를 쓴 사람, 안경을 쓴 사람 등을 

모두 하나의 클래스로 묶어 학습하면 특징이 모호해져 정확

도가 떨어지게 된다. 따라서 특징에 따라 클래스를 나눠 학습

시킨 뒤에 객체를 감지해내도록 하여 정확도를 높히는 방식

을 제안한다.

3-3 PDLC 필름 제어

PDLC 필름은 고분자 분산형 액정으로, 필름에 가해진 전

압에 따라서 액정 분자가 나열되거나 흩어지면서 빛을 투과

시키거나 막는다. 이러한 원리를 이용하여, 유리창에 PDLC 

필름을 부착하고 객체 탐지 결과에 따라 필름에 가해지는 전

압을 제어하여 유리창의 투명도를 제어해낸다. 필름에 고전압

이 가해지면 필름의 액정이 정렬되며 투명해지고, 전압이 낮

아지면 액정의 배열이 흐트러지며 불투명해진다[8]. 실험에 

사용된 PDLC 필름은 60V AC 전압을 사용한다. 반면에 라즈

베리 파이의 출력 핀은 5V DC 전압으로 되어있다. 비교적 약

한 전압으로 높은 전압을 이용하는 필름을 제어하기 위하여 릴

레이 모듈을 활용한다. 릴레이 모듈은 NC(Nomally Closed) 

터미널을 이용할 때는 High 신호가 입력되었을 때 전류를 차

단하는 역할을 한다. 반대로 NO(Nomally Open)터미널을 이

용할 때는 Low 신호가 입력되었을 때 전류를 차단하는 역할

을 한다. 제안하는 시스템은 YOLOv8이 사람의 얼굴을 감지

하였을 때에 High의 신호를 출력하여 필름이 불투명해지도록

(전압이 0이 되도록) 제어하기 때문에 NC 터미널을 사용하여 

회로를 구성하였다. 평상시 창문에 부착된 필름에는 60V의 

전압이 인가되어 있다. 이때 필름은 투명한 상태를 유지하게 

된다. YOLOv8에서 사람의 얼굴을 감지해내었을 때, 라즈베

리 파이의 출력 핀을 통해 릴레이 모듈에 High 신호를 입력해

준다. 릴레이 모듈은 High 신호를 인가받고 개방(Open)된다. 

이 릴레이 모듈이 필름에 인가되는 전압을 차단하여 필름이 

불투명해지도록 한다. 위와 같은 작동원리에 따라 제안하는 

사생활 보호 시스템을 수행하도록 한다.

Ⅳ. 실험 환경

4-1 실험  장비

실시간 객체 탐지를 구동하는 하드웨어는 라즈베리 파이를 

사용하였으며 웹캠을 통해 데이터를 입력 받는다. 웹캠은 라

즈베리 파이의 USB 포트에 연결되어 실시간 영상 데이터를 

수집한다. 라즈베리 파이는 학습된 YOLOv8 모델을 통해 영

상 데이터를 실시간으로 처리한다. 이를 통해 인간의 얼굴을 

감지하는 역할을 한다.

Raspberry Pi 3 Model B

Processor Quad-core 64-bit ARM cortex A53 CPU

Memory 1GB LPDDR2-900 SDRAM

GPU Dual Core VideoCore IV

USB 4 USB 2 ports

Power Micro-usb socket 5V/2.5A

Network 802.11n Wireless LAN

Deminsion 85×56×17mm

표 1. 라즈베리 파이의 스펙 시트

Table 1. Spec sheet of Raspberry P

TB189

Definition 300k pixele

Chip type Color CMOS image sensor

Resolution 640×480

Video format 24-bit RGB

Frame rate 640×480 up to 30 frame/sec(VGA)

Sensor size 4.86×3.64 mm

표 2. 웹캠의 스펙 시트

Table 2. Spec sheet of Webcam

4-2 구글 코랩

구글 코랩(Google Colab)은 구글이 제공하는 클라우드 기반

의 Jupyter Notebook 환경이다. 웹 브라우저 상에서 Python 

스크립트를 작성 및 실행할 수 있다. 작업을 수행할 때 

Goolge 클라우드 서버 상에서 GPU나 TPU 등의 하드웨어 
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가속기를 제공하기 때문에 컴퓨터의 성능과 관계없이 머신러

닝 작업을 수행할 수 있다.

4-3 로보플로우

로보플로우(Roboflow)는 딥러닝 분야에서 컴퓨터 비전

(Computer Vision) 작업을 쉽게 하도록 도와주는 도구이다. 

인터넷 상에 이미지 데이터를 업로드하고 이미지 라벨링

(Image Labeling)을 통해 클래스를 나눠 정답 데이터를 입력

해줄 수 있다. 이렇게 형성된 데이터셋을 저장하고 관리할 수 

있다. 그림 8은 face 클래스로 이미지를 라벨링한 모습이다. 

로보플로우의 UI를 활용하면 간단하게 이미지를 라벨링 할 

수 있어 많은 양의 이미지도 빠르게 처리할 수 있다.

그림 8. 로보플로우를 이용하여 라벨링한 이미지

Fig. 8. Images labeled using RoboFlow

4-4 VNC

VNC(Virtual Network Computing)는 RFB 프로토콜을 

활용하여 컴퓨터에 원격으로 액세스하여 제어할 수 있는 프

로그램이다. 이를 이용하여 라즈베리 파이를 외부에서 접속하

여 원격으로 제어할 수 있다. 라즈베리 파이와 노트북을 같은 

네트워크 상에 연결하고, 노트북에 VNC Viewer를 설치한 

뒤에 라즈베리 파이의 ip를 입력하여 사용한다. 이를 통해 라

즈베리 파이를 별도의 디스플레이 및 입력장치 연결 없이 노

트북의 GUI를 통해 제어할 수 있다.

Ⅴ. 제안하는 시스템의 성능 분석

본 논문에서는 YOLOv8모델에 인간의 얼굴 이미지 자료를 

데이터셋으로 하여 학습을 진행하였다. 인간의 얼굴만을 대상

으로 학습하였을 때는 마스크를 쓴 사람의 얼굴을 제대로 인

식하지 못하는 문제가 발견되었다. 따라서 데이터셋에는 마스

크를 착용하지 않은 얼굴(face), 마스크를 착용한 얼굴(mask), 

마스크를 반만 착용한 얼굴(half_mask)의 세 가지로 구분된 

클래스를 적용하였다. 학습(train) 데이터 5,930장, 검증

(valid) 데이터 568장, 시험(test) 데이터 601장으로 구성되

어 있다.

5-1 학습 설정

같은 데이터셋을 이용하여 같은 객체탐지 알고리즘 모델을 

학습시킨다고 하여도, 사용자가 학습과 관련된 변수를 어떻게 

설정하느냐에 따라 그 결과는 바뀐다. 본 논문에서 YOLOv8

을 학습시키는 과정에서 임의로 설정한 변수는 epochs, 

patience, batch이다. 데이터셋을 객체 탐지 알고리즘에 학

습시킬 때, 전체 데이터셋에 대해 한 번의 학습을 한 번의 

epoch가 진행되었다고 한다. 만약 epoch 값을 너무 작게 설정

하면 충분한 학습이 이루어지지 않아 과소적합(underfitting)

이 발생할 수 있다. 반대로 너무 크다면 과대적합(overfitting)

이 발생할 수 있다. 따라서 적절한 epoch값을 설정하는 것이 

중요하다[9]. 또한 너무 큰 epoch로 학습하려면 학습에 소요

되는 시간이 길어진다. 이와 관련해 patience를 활용할 수 있

다. patience는 학습을 진행하는 동안 설정한 patience값 만

큼의 학습 횟수동안 성능의 증가가 일어나지 않으면 학습을 

중단하는 변수이다. batch는 한번에 처리할 데이터의 크기를 

뜻한다. 이 값을 크게 설정할수록 메모리 용량을 많이 차지하

므로 주의해야 한다. 

Model Epochs mAP

YOLOv8n 1 0.622

YOLOv8n 10 0.877

YOLOv8n 50 0.902

YOLOv8n 100 0.889

표 3. Epoch값에 따른 성능변화

Table 3. Performance changes based on epoch values

본 논문에서는 epochs = 128, patience = 0, batch = 32

으로 학습을 진행하였다. batch값의 설정은 학습에 이용되는 

메모리의 크기를 고려하여 임의의 수를 설정하였다. epochs

값의 설정은 epochs 값을 변경해보며 실험을 진행한 결과를 

나타낸 표 3을 보면 epochs의 크기가 커질수록 성능 향상이 정

체되거나 심지어 하락하는 것을 확인하였다. 따라서 학습에 걸

리는 시간에 비해 성능의 향상이 크지 않게 되어버린다. 실험의 

결과를 바탕으로 epochs값을 128로 설정하였다. patience = 

0으로 변수를 지정하면 학습의 중단 없이 128번의 학습을 모

두 시행하게 된다. patience값을 너무 작게 설정하면 학습 진

행시에 성능 향상이 조금만 정체되거나 성능이 하락하는 경

우 학습이 중단되는 문제가 발생하였다. YOLOv8은 학습 과

정에서 가장 높은 성능을 냈던 상태를 ‘best.pt’ 파일로, 가장 

마지막 학습까지 끝낸 상태를 ‘last.pt’ 파일로 저장하여 두 상

태의 모델을 모두 얻을 수 있다. 이를 활용하여, patience = 0

으로 설정해서 학습을 모두 진행시킨 후에 가장 성능이 높았

던 상태의 모델을 추출할 수 있다. 이후 실험에서 사용된 모

델은 위와 같은 설정으로 커스텀 데이터를 활용하여 학습시

킨 YOLOv8의 best.pt 파일을 활용하였다.
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5-2 모델 성능 평가 지표

객체 감지 알고리즘의 성능의 평가에는 mAP(Mean Average 

Precision)이 사용된다. mAP를 측정하기 위한 요소 중 하나

인 혼동행렬(Confusion Matrix)은 아래와 같은 네 가지 속성

을 포함한다.

True Positives(TP) : 모델이 실제 분류값과 일치하는 예

측을 함.

True Negatives(TN) : 모델이 실제 분류값이 아닌 것을 

일치하지 않는다는 예측을 함.

False Positives(FP) : 모델이 실제 분류값이 아닌 것을 일

치한다고 예측을 함(제 1종 오류).

False Negatives(FN) : 모델이 실제 분류값을 일치하지 않

는다는 예측을 함(제 2종 오류).

그림 9. 다중 분류 모델의 혼동 행렬

Fig. 9. Confusion matrix for multi-class classification

그림 9는 두 가지 클래스에 대한 학습을 진행한 모델의 혼

동행렬을 나타낸 것이다. 그림에서 Class1에 대한 TP는 실

제 Class1을 Class1로 예측한 경우인 M11이다. TN은 

Class1이 아닌 것을 Class1이 아닌 것으로 예측한 경우인 

M22, M23, M32, M33이다. FP는 실제로 Class1이 아닌 것

을 Class1로 예측한 경우인 M12, M13이다. FN은 실제로 

Class1인 것을 Class1이 아닌 것으로 예측한 경우인 M21, 

M31이다. 정답에 대한 기준은 IoU(Intersection over 

Union)를 이용한다. IoU는 정답 데이터에서 설정한 객체의 

Bounding Box와 예측한 Bounding Box가 어느정도 이상이

어야 정답으로 판단할지를 설정하는 임계값이다.  혼동행렬을 

이용하여 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)를 구할 수 있

다. 정밀도 및 재현율은 아래와 같은 요소를 이용해 수식 (1), 

(2)와 같이 구한다.

Pr 


 (1)

 


 (2)

 

모델이 어떠한 이미지를 판별할 때, 어느정도 이상의 일치

율을 가져야 되는지에 대한 기준에 따라 그 결과는 달라진다. 

이 기준을 confidence레벨의 threshold값이라고 한다. 이 값

에 따라 정밀도와 재현율 또한 변화하게 된다. confidence레

벨이 낮아지면, 안정적이지 않은 특징을 기반으로 객체 존재

를 예측하게 되어 거짓긍정(FP)이 많아져서 정밀도가 낮아진

다. 반대로 confidence레벨이 높아지면, 정확한 조건을 만족

할 때만 객체가 탐지된 것으로 간주하여 거짓부정(FN)이 많

아져서 재현율이 낮아진다. 이러한 변화에 따른 정밀도와 재

현을의 변화를 그래프로 나타낸 것이 PR곡선(Precision- 

Recall curve)라고 한다. PR 곡선의 아래면적을 구하면 

AP(Average Precision)을 계산할 수 있다. 각 클래스에 대한 평

균 정밀도(AP)가 바로 mAP(mean Average Precisio)가 된다. 

  


  



  (3)

PR 곡선의 아래면적을 구하면 AP(Average Precision)을 

계산할 수 있다. 각 클래스에 대한 평균 정밀도(AP)가 바로 

mAP(mean Average Precisio)가 된다[10]. 이때 IoU를 

0.5로 설정하였을 때 mAP를 mAP50와 같이 표기하며, IoU

를 0.5 ~ 0.95로 0.05씩 높이면서 측정한 mAP는 mAP50-95

와 같이 표기한다.

5-3 모델의 크기와 mAP

아래는 같은 조건에서 YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, 

YOLOv8l, YOLOv8x의 다섯 모델의 학습 결과로 도출된 혼

동행렬과 그를 바탕으로 구한 정확도 및 재현율, 그리고 PR

곡선이다. 혼동행렬 및 PR곡선은 본 논문에서 최종 선택된  

YOLOv8n 모델을 대표로 나타내었다.

mAP 값은 YOLOv8n의 경우에 0.902, YOLOv8s의 경우

에 0.911, YOLOv8m의 경우에 0.913, YOLOv8l의 경우에 

0.910, YOLOv8x의 경우에 0.923의 결과를 나타내었다. 모

델의 크기가 클수록 성능이 높아지는 경향을 갖고 있지만 그 

차이는 최대 2.3% 수준으로 나타난다. YOLOv8을 기존의 

YOLO모델과 비교하였을 때 가장 두드러지는 차이점은 바로 

작은 모델들의 성능 향상이다. 특히, 가장 작은 모델인 ‘Nano’

의 성능이 가장 크게 향상되었다. 사이즈가 가장 작은 모델인 

YOLOv8n과 사이즈가 가장 큰 모델인 YOLOv8x의 성능 차

이가 작은 편이라는 것을 의미한다. YOLOv8의 이러한 특성 

때문에 사이즈별 mAP 차이가 비교적 적게 나타났다.
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그림 10. YOLOv8n의 혼동행렬

Fig. 10. Confusion matrix of YOLOv8n

Model Face Mask Half_mask Average

YOLOv8n 0.6838 0.5890 0.9510 0.7413

YOLOv8s 0.5882 0.6532 0.9510 0.7308

YOLOv8m 0.6566 0.6056 0.9600 0.7407

YOLOv8l 0.6484 0.6232 0.9327 0.7348

YOLOv8x 0.6259 0.6350 0.9510 0.7373

표 4. 모델의 크기에 따른 정확도

Table 4. Precision according to the size of model

Model Face Mask Half_mask Average

YOLOv8n 0.8000 0.8600 0.9700 0.8767

YOLOv8s 0.8000 0.8100 0.9700 0.8600

YOLOv8m 0.8400 0.8600 0.9600 0.8867

YOLOv8l 0.8384 0.8600 0.9700 0.8895

YOLOv8x 0.8700 0.8700 0.9604 0.9001

표 5. 모델의 크기에 따른 재현율

Table 5. Recall according to the size of model

그림 11. YOLOv8n의 PR커브

Fig. 11. PR curve of YOLOv8n

5-4 모델의 크기와 객체탐지 속도

지금까지 제안하는 시스템을 구현하기 위하여 객체탐지 알

고리즘인 YOLOv8을 학습시켰다. 이를 위해 사람의 얼굴에 

특화한 객체탐지를 해내도록 데이터셋을 구성하였다. 그리고 

성능 평가 지표인 mAP를 기준으로 학습 파라미터를 변경해

보며 학습시키면서 적절한 학습 횟수를 찾아내었다. 이후 이 

파라미터를 기준으로 같은 조건 하에 모델을 크기별로 학습

시켰다. YOLOv8이 수행해야되는 역할은 실시간 객체탐지이

므로, 객체를 탐지하는데 드는 속도 역시 중요하다. 탐지속도

를 비교하기 위해 웹캠으로 촬영한 영상을 객체탐지하며 평

균 탐지속도를 측정하였다.

Model mAP Speed(ms)

YOLOv8n 0.902 50.1

YOLOv8s 0.911 89.7

YOLOv8m 0.913 197.5

YOLOv8l 0.910 340.3

YOLOv8x 0.923 423.8

표 6. 결과 정리

Table 6. Summary of results

위는 640×480 해상도와 초당 30의 프레임률을 갖는 웹캠

으로 약 5분 30초간 촬영한 영상을 YOLOv8n, YOLOv8s, 

YOLOv8m, YOLOv8l, YOLOv8x의 다섯 모델로 같은 조건

에서 각각 객체탐지한 결과에서 10000번의 탐지속도 평균을 

나타낸 것이다. 가장 작은 모델인 YOLOv8n이 50.1ms으로 

가장 따른 탐지속도를 보였으며, 가장 큰 모델인 YOLOv8x

가 423.8ms으로 가장 느린 탐지속도를 보였다.

본 논문에서는 실시간 객체탐지 알고리즘을 실행할 하드웨

어로 라즈베리파이 3 B모델을 사용한다. 라즈베리파이는 일

반적인 PC나 구글 코랩에서 제공하는 런타임 GPU 성능과 

비교하여 매우 낮은 성능의 처리 능력을 가지고 있다. 또한 

인간의 눈으로 들어온 시각정보가 뇌로 전달되는 데에는 수

십 ms의 시간이 필요하며 이를 바탕으로 판단을 내리려면 약 

150ms의 시간이 소요된다[11]. 그러므로 수십 ms의 빠른 

탐지속도를 가지고 있어야 보다 높은 보안성을 가질 수 있다. 

따라서 앞서 진행한 실험 결과를 바탕으로 낮은 처리 성능으

로 최대한 빠른 객체 탐지를 수행한다는 목적에 부합하도록 

가장 모델 사이즈가 작은 YOLOv8n 모델을 사용하기로 결정

하였다.  

5-5 COCO 데이터셋으로 학습된 기존의 YOLOv8과의 비교

Ultalytics에서 제공하는 YOLOv8은 기본적으로 MS COCO 

2017 Dataset으로 사전 학습(pre-trained)되어 있다. COCO 

데이터셋이란 객체 탐지(object detection), 세그먼테이션 

(segmentation), 키포인트 탐지(keypoint detection) 등의 
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컴퓨터 비전(computer vision) 분야의 task를 목적으로 만

들어진 데이터셋이다. 일상적인 사물과 인간의 이미지 뿐만 

아니라, 개체를 인식과 레이블  지정 및 설명하도록 기계 학

습 모델 학습에 사용할 수 있는 주석을 포함하고 있다. 객체 

탐지(object detection) 분야에서 성능평가 목적으로 주로 

사용하는 MS COCO 2017 데이터는 학습(train) 데이터 

118,000장, 검증(valid) 데이터 5,000장, 시험(test) 데이터 

41,000장으로 구성되어 있다. YOLOv8의 성능 검증 또한 

COCO val2017 데이터셋을 기준으로 나타내었다. 표 7은 

Ultalytics에서 제공하는 Detection 성능표이다.

Model
Size

(pixels)
mAP50-95

Speed

CPU 

ONNX

(ms)

Speed

A100 

TensorRT

(ms)

Params

(M)

YOLOv8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2

YOLOv8s 640 44.9 128.4 1.20 28.6

YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 78.9

YOLOv8l 640 52.9 375.2 2.39 165.2

YOLOv8x 640 53.9 479.1 3.53 257.8

표 7. YOLOv8의 감지 성능[6]
Table 7. Detection of YOLOv8[6]

Model Provided model Proposed model

YOLOv8n 0.373 0.588

YOLOv8s 0.449 0.597

YOLOv8m 0.502 0.601

YOLOv8l 0.529 0.598

YOLOv8x 0.539 0.612

표 8. COCO 데이터셋으로 사전 학습된 기존의 모델과 커스텀 

데이터셋으로 학습된 제안하는 모델의 mAP 비교

Table 8. Comparison of mAP between pre-trained existing 
model on COCO dataset and proposed model 
trained on custom dataset

Model
Provided 

Model(ms)

Proposed 

Model(ms)

YOLOv8n 80.4 50.1

YOLOv8s 128.4 89.7

YOLOv8m 234.7 197.5

YOLOv8l 375.2 340.3

YOLOv8x 479.1 423.8

표 9. COCO 데이터셋으로 사전 학습된 기존의 모델과 커스텀 

데이터셋으로 학습된 제안하는 모델의 탐지속도 비교

Table 9. Comparison of detection speed between 
pre-trained existing model on COCO dataset and 
proposed model trained on custom dataset

커스텀 데이터로 학습시킨 YOLOv8의 성능과 COCO 데이

터셋으로 학습되어 있는 기존의 YOLOv8의 성능을 각각 

mAP와 탐지속도 측면에서 비교, 정리하여 아래 표에 나타내

었다. Ultalytics에서 제공한 mAP값은 mAP50-95로 제공

되었기 때문에 아래 표에서 mAP50-95를 기준으로 하였다.

실제 제안하는 시스템에 적용한 YOLOv8n을 기준으로 비

교하였을 때 mAP는 약 1.73배 더 높았으며, 탐지속도는 약 

1.60배 더 빠르다. COCO 데이터셋은 일상적인 사물 및 인간

의 이미지를 감지할 수 있도록 80개의 클래스(사람, 고양이, 

버스, 사과, 책 등)로 사물을 구분한다. 반면에 커스텀 데이터

의 경우 사람의 얼굴만을 감지하기 위한 목적으로 데이터셋

이 구성되어 있기 때문에 3가지의 클래스(face, mask, 

half_mask)만을 감지한다. 따라서 어떠한 클래스의 물체를 

다른 클래스로 잘못 인식할 확률이 감소하는 효과를 가진다.

이에 따라 커스텀 데이터로 학습시킨 YOLOv8 모델이 사

전 학습된 YOLOv8 모델보다 높은 mAP값을 가질 수 있게 

되었다. 위와 같은 결과는 커스텀 데이터로 학습된 YOLOv8 

모델이 기존의 모델보다 스마트 창문의 보안 기능에 필요한 

얼굴 감지 부분에 있어 보다 뛰어난 성능을 보인다는 것을 보

여준다.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서 YOLOv8에 인간의 눈과 얼굴 이미지 데이터

셋을 이용하여 얼굴을 감지해낼 수 있도록 학습시키고, 

YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8l,  YOLOv8x의 

다섯 가지 모델을 각각 평가하였다. 모델의 크기는 오름차순

으로 n, s, m, l, x로 나타낼 수 있으며 mAP(mean Average 

Precision) 및 PR 곡선(Precesion-Recall curve)을 통해 

정밀도와 재현율을 평가하였을 때 크기가 큰 모델일수록 높

은 정확도를 가지는 것을 확인할 수 있었다. mAP50을 기준

으로 하여 가장 작은 모델인 YOLOv8n은 0.902, 가장 큰 모

델인 YOLOv8x는 0.923으로 YOLOv8x가 2.1%p 더 높은 

성능을 보였다. 반대로 처리속도는 작은 모델일수록 빠른 결

과를 나타냈다. 평균 감지속도가 가장 작은 모델인 YOLOv8n

은 50.1ms, 가장 큰 모델인 YOLOv8x는 423.8ms으로 

YOLOv8n가 373.7ms더 빠른 결과를 보였다.

학습이 완료된 YOLOv8 모델을 라즈베리 파이에 옮긴 후, 

연결된 웹캠을 통해 실시간 탐지를 수행하도록 하였다. 라즈

베리 파이는 비교적 낮은 처리성능을 가지고 있으며 실내 보

안을 위해 빠른 반응이 필요하기 때문에 가장 작은 모델인 

YOLOv8n을 선택하였다.

Ultalytics에서 사전학습시켜 제공하는 기존의 YOLOv8 

모델과 비교했을 때는 약 1.57배 더 높은 mAP50-95와 약 

1.60배 더 빠른 탐지속도를 가지는 것을 확인하였다. 이를 통

해 본 논문에서 커스텀 데이터를 통해 학습시킨 YOLOv8 모

델이 제안하는 스마트 윈도우 보안 시스템에 있어서 보다 적

합한 객체 탐지 모델로 활용될 수 있음을 알 수 있다. 

본 논문의 얼굴 감지 모델은 비교적 학습 이미지 자료가 풍

부한 서양인에 대한 데이터 비율이 가장 높았다. 이 때문에 
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한국인에 대해서는 정밀도가 다소 낮아지는 경향이 있었다. 

또한 선글라스나 모자, 마스크 착용 등 악세서리를 착용한 모

습에 대해서도 탐지 정밀도가 떨어지는 문제가 있었다. 추가

로, 날씨가 흐리거나 안개 혹은 비가 내리는 경우 입력되는 

이미지의 선명도가 떨어져 감지 성능이 저하되는 문제가 말

생할 수 있다. 또한 사용 환경에 따라 감지 성능에 영향을 미

치는 요인이 존재할 수 있음을 인지하여, 본 논문에서 마스크

를 착용한 이미지에 대해 클래스를 분리하여 학습한 것처럼 

다른 경우에 대해서도 클래스를 세분화하여 추가하고, 데이터

셋을 보강하여 충분한 학습을 진행한다면 더욱 높은 신뢰도

를 가지는 보안 시스템을 구축할 수 있을 것으로 기대된다.
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