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[요    약] 
상용 스마트글래스는 착용자의 전방 RGB 영상을 촬영할 수 있지만, 대부분 깊이 센서가 없고 자체 연산 자원이 제한적이다. 

본 논문은 Meta Ray-Ban Display의 단안 영상을 Galaxy S24+에서 분석하여 근접 위험을 판단하는 모바일 시스템을 제안한

다. Depth Anything V2(DAv2)로 상대깊이를 추정하고, SegFormer로 경고 대상에서 제외할 영역을 구분하며, MediaPipe로 

사용자 손을 제거한다. 남은 영역의 근접도, 크기와 형태를 결합해 안전(CLEAR), 주의(CHECK), 장애물(OBSTACLE) 상태를 

결정한다. 150회 시행 단위 시험에서 정확도 95.33%와 F1-score 96.52%를 얻었다. 조건별 30초 영상의 3회 반복 시험에서 

제안 방식의 프레임 단위 정확도는 96.41%로 YOLOv8n의 54.38%보다 높았고, 벽·모퉁이 정확 판정률은 각각 99.52%와 

1.28%였다. 제안 방식의 처리속도는 2.46 fps였으며 화면 경고와 진동 경고의 평균 전체 종단 지연시간은 516.25ms와 

534.45ms였다. SegFormer 제거 시 빈 복도 오탐률이 9.14%에서 99.62%로 증가하여 의미 분할의 필요성을 확인하였다.

[Abstract] 
Commercial smart glasses provide first-person RGB video; however, they generally lack depth sensors and sufficient on-device 

computing resources. This study presents a mobile system that analyzes monocular video from Meta Ray-Ban Display on a Galaxy 
S24+ to identify nearby hazards. Depth Anything V2 (DAv2) estimates relative depth, whereas SegFormer excludes low-risk 
regions, and MediaPipe removes the user’s hands. The remaining regions are scored based on proximity, size, and shape to 
generate CLEAR, CHECK, or OBSTACLE states. In 150 trial-level tests, the system achieved 95.33% accuracy and a 96.52% 
F1-score. In repeated 30-second video tests, its frame-level accuracy was 96.41%, compared with 54.38% for YOLOv8n. The 
corresponding wall-and-corner rates were 99.52% and 1.28%. The proposed method processed 2.46 fps, with mean display and 
vibration latencies of 516.25 and 534.45 ms. Removing SegFormer increased the empty-corridor false-alarm rate from 9.14% to 
99.62%, confirming the importance of semantic exclusion.
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Ⅰ. 서  론

상용 스마트글래스는 착용자의 전방 RGB 영상을 연속적

으로 촬영할 수 있어 보행 보조, 작업 안전 및 원격 지원에 활

용될 수 있다. 다만 배터리와 연산 자원이 제한되므로, 글래스

는 영상을 수집하고 스마트폰은 이를 분석해 결과를 제공하

는 역할 분담이 효과적이다. Ko와 Cho[1], Gao 등[2]도 스

마트글래스 영상과 모바일 연산을 결합한 보행 보조 시스템

을 제안하여 이러한 구성의 가능성을 제시하였다.

기존 연구는 주로 객체검출 모델로 물체의 종류와 위치를 

파악한 뒤 위험 여부를 판단한다[1],[3]. 이 방식은 학습 범

주에 포함된 의자, 사람, 자동차 등을 안내하는 데 효과적이지

만, 학습되지 않은 물체나 화면에 일부만 보이는 물체, 얇은 

차단봉은 놓칠 수 있다. 단안 깊이를 함께 사용하더라도 검출 

상자 내부에서만 거리를 계산하면 객체검출의 누락이 위험 

판단의 누락으로 이어진다[4].

본 연구는 물체를 먼저 식별하지 않고 사용자와 가까운 영

역을 우선 탐색한다. DAv2로 상대깊이를 추정해 근접 후보

를 생성하고[5], SegFormer로 바닥·보도·하늘 등 보행 경고

에서 제외할 영역을 구분한다[6]. MediaPipe Hand 

Landmarker로 검출한 사용자 손도 제외하여[7], 객체 범주

로 정의하기 어려운 벽과 모퉁이까지 근접 위험 후보에 포함

한다.

Meta Ray-Ban Display가 촬영한 영상은 Meta 

Wearables Device Access Toolkit(DAT)을 통해 Galaxy 

S24+로 전송된다[8]. 스마트폰은 영상의 깊이를 추정하고, 

바닥·하늘·손 영역을 제외한 뒤, 남은 영역의 크기와 가까운 

정도로 위험 점수를 계산한다. 결과는 안전(CLEAR), 주의

(CHECK), 장애물(OBSTACLE)의 세 단계로 표시되며, 장애

물 상태에서는 진동으로도 알린다.

본 연구의 기여는 다음과 같다. 첫째, 상대깊이 지도 전체

에서 근접 후보를 생성하고 의미 분할과 손 검출을 제외 마

스크로 결합하는 위험 영역 통합 방법을 제시하였다. 이 방

식은 미리 정의한 객체 범주에 의존하지 않아 벽과 모퉁이 

등 구조적 장애물을 후보로 유지할 수 있다. 둘째, 최신 프레

임 우선 처리, 상태 안정화, 진동 경고와 로그 저장을 하나의 

스마트폰 앱에 통합하여 상용 스마트글래스와 연동되는 모

바일 시제품을 구현하였다. 셋째, 선행연구 [1]의 객체검출 

기반 접근을 참고한 YOLOv8n 비교 기준선을 구성하였다. 

휴대폰에서의 반복실험과 동일 MP4의 450개 공통 프레임 

분석을 통해 판정 성능, 처리속도 및 오경고 특성을 비교하

였다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 스마트글래스 기반 보행·위험 인지

Ko와 Cho[1]는 XR 글래스 영상을 스마트폰의 

YOLOv8-Nano로 분석하고 음성 안내와 원격 지원을 제공하

는 보행 보조 시스템을 제안하였다. Younis 등[3]은 스마트

글래스 영상에서 움직이는 물체의 속도와 방향을 분석해 위

험 수준을 구분하였다. 두 연구는 글래스와 스마트폰을 결합

한 보행 보조의 가능성을 보여주었으나, 미리 학습한 객체가 

검출되어야 위험을 판단할 수 있다.

Gao 등[2]은 RGB 카메라, ToF 거리 센서 및 전용 FPGA

를 탑재한 자체 제작 글래스로 장애물 회피 장치를 구현하였

다. RGB 영상과 거리 정보를 함께 사용해 빠른 반응을 달성

했지만 별도 센서와 전용 연산 장치가 필요하다. 본 연구는 

추가 거리 센서나 전용 연산 보드 없이 소비자용 RGB 글래스

와 스마트폰만으로 구성한 시스템의 성능을 평가한다.

2-2 모바일·착용형 보행 보조

Park 등[9]은 초음파 센서, 카메라 객체 인식 및 음성 안

내를 결합한 보행 보조 시스템을 제안하였다. 초음파 센서는 

장애물까지의 실제 거리를 측정할 수 있지만 별도 장치가 필

요하다. 본 연구는 별도 거리 센서 없이 RGB 영상의 상대깊

이를 사용하며, 평가는 절대거리 추정보다 근접 위험 판정에 

초점을 둔다.

보행 보조 시스템은 장애물 판정 정확도뿐 아니라 반응시

간, 오경고 빈도와 알림 방식도 함께 고려해야 한다[1],[2]. 

오경고가 반복되면 사용자 피로가 증가하고 시스템에 대한 

신뢰가 낮아질 수 있다. 또한 이동 중에는 오래된 프레임을 

순서대로 처리하기보다 현재 장면에 가까운 프레임을 분석해

야 한다. 이에 따라 본 연구는 처리 중 수신된 프레임을 대기

열에 누적하지 않고, 분석을 시작할 때 가장 최신 프레임을 

선택한다.

2-3 단안 상대깊이 기반 위험 후보

Urban과 Caplier[4]는 YOLOv3로 장애물을 검출하고 

FastDepth로 깊이를 추정하여 충돌까지 남은 시간(TTC)을 

예측하였다. 물체의 움직임을 반영할 수 있다는 장점이 있지

만, 객체검출 단계에서 누락된 물체에는 적용하기 어렵다. 본 

연구는 DAv2의 픽셀 단위 상대깊이 지도 전체에서 근접 후

보를 생성하므로 객체 범주를 식별하지 못해도 위험 후보를 

유지할 수 있다.

기존 연구가 검출된 객체를 중심으로 위치와 거리를 판단

했다면, 본 연구는 상대깊이 지도 전체에서 근접 후보를 먼저 

생성한 뒤 의미 분할과 손 검출로 제외 영역을 제거한다. 따

라서 벽과 모퉁이처럼 객체 범주로 정의하기 어려운 구조물
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도 위험 후보에 포함할 수 있다. 4-4절에서는 선행연구 [1]

을 참고한 YOLOv8n 비교 기준선의 구성과 원연구와의 차이

를 밝히고, 동일 영상 프레임에서 두 방식의 판정 결과를 비

교한다.

DAv2는 한 장의 RGB 영상에서 장면의 상대적인 깊이를 

추정하는 모델이다[5]. 본 연구에서 사용한 DAv2 출력은 미

터 단위의 실제 거리가 아니다. 따라서 각 프레임 안에서 무

엇이 더 가깝고 먼지만 비교하며, 결과를 1m 또는 2m와 같은 

거리로 해석하지 않는다.

2-4 의미 분할과 손 영역 제거

상대깊이만 사용하면 카메라 가까이에 보이는 바닥이나 보

도도 장애물 후보가 될 수 있다. SegFormer는 영상의 각 픽

셀을 바닥, 벽, 하늘 등으로 구분하는 모델이다[6]. 본 연구는 

SegFormer가 바닥·도로·보도·하늘·천장·수면 등으로 분류한 

영역을 위험 후보에서 제외한다.

사용자 손이 카메라 앞에 나타나면 매우 가까운 영역으로 

계산되어 오경고가 발생할 수 있다. MediaPipe Hands는 

RGB 영상에서 손과 21개 관절점을 검출한다[7]. 본 연구는 

모든 관절점을 포함하는 사각형을 손 전체가 포함되도록 확

장한 뒤, 해당 영역을 근접 후보에서 제외한다.

SegFormer와 손 검출 결과는 장애물을 직접 결정하는 값

이 아니라, 상대깊이 후보에서 경고 대상이 아닌 영역을 줄이

는 보조 정보로 사용한다. 따라서 최종 판단은 한 모델의 결

과에만 의존하지 않고, 상대깊이와 제외 영역을 함께 반영하

여 계산한다.

Ⅲ. 제안 방법

3-1 시스템 개요

제안 시스템은 그림 1과 같이 영상 촬영, 휴대폰 분석 및 

사용자 알림의 세 단계로 구성된다. 글래스의 RGB 영상을 스

마트폰으로 전송하면 DAv2가 상대적으로 가까운 영역을 생

성한다. SegFormer는 바닥·하늘 등의 제외 영역을 분할하고 

Hand Landmarker는 사용자 손을 검출한다. 근접 후보에서 

두 제외 영역을 제거한 뒤 남은 영역의 근접도와 크기로 위험 

점수를 계산하고, 결과를 휴대폰 화면과 진동으로 전달한다.

3-2 상용 글래스-휴대폰 연동 구조

시스템은 Meta Ray-Ban Display와 국내 출시형 Galaxy 

S24+로 구성하였다. 글래스는 RGB 영상을 촬영하고, 스마

트폰은 영상 형식 변환, 세 모델 실행, 위험 점수 계산, 화면 

표시, 진동, 로그 저장을 담당한다. LiDAR, ToF, RGB-D와 

같은 별도 거리 센서는 사용하지 않았다.

Android 앱은 Meta Wearables DAT를 시작하고 카메라 

권한과 글래스 연결 상태를 확인한 뒤 영상을 요청한다[8]. 

영상 전송 설정은 VideoQuality.MEDIUM, 24 fps이고, 수

신 영상은 504×896 해상도의 I420 형식이다. 앱은 이 영상

을 화면 표시용 Bitmap과 모델 입력용 RGB 데이터로 바꾼

다. 여기서 24 fps는 글래스가 보내는 영상의 설정값이며, 휴

대폰이 모델 분석을 끝내는 속도와는 다르다.

3-3 프레임 처리와 실시간성 유지

모바일 CPU에서 DAv2와 SegFormer를 모든 입력 프레

임에 실행하면 처리 대기열이 계속 증가한다. 이를 방지하기 

위해 앱은 한 번에 한 프레임만 분석한다. 분석 중 수신된 프

레임은 대기열에 누적하지 않고, 현재 분석이 끝나는 즉시 가

장 최신 프레임으로 교체한다.

이 방식은 24 fps 입력 전체를 분석하지 못하지만 오래된 

장면을 뒤늦게 경고하는 문제를 줄인다. 연산량이 큰 

SegFormer는 분석 프레임 10장마다 한 번 실행하고, 나머

지 9장에는 직전 분할 결과를 재사용한다. 따라서 고개를 빠

르게 돌리면 제외 영역이 현재 장면보다 늦게 갱신될 수 있다.

최신 프레임 우선 처리는 대기열 지연을 억제하지만 처리 

중 나타났다 사라지는 짧은 위험 장면을 누락할 수 있다. 또

한 SegFormer 결과를 재사용하는 동안 장면이 크게 바뀌면 

분할 결과와 현재 영상이 어긋날 수 있다. 구체적인 개선 방

안은 5-3절에서 제시한다.

3-4 DAv2를 이용한 가까운 영역 생성

상대깊이 추정에는 DAv2 Small ONNX 모델을 사용하였

다. 모델은 ONNX Runtime CPU 모드에서 내부 스레드 6개

로 실행하였다. RGB 영상을 280×280으로 축소하고 

ImageNet 통계로 정규화한 뒤 [1,3,280,280] 형태로 입력

하였다. 출력은 절대거리로 변환하지 않고 상대깊이로 사용하

였다.

깊이 출력 D에서 지나치게 크거나 작은 값의 영향을 줄이

기 위해 각 프레임의 5번째 백분위수 p5와 95번째 백분위수 

p95를 구한다. 그다음 식 (1)과 같이 값을 0에서 1 사이로 바

꾼다.

  


    (1)

N(i)는 픽셀 i가 현재 영상에서 얼마나 가까운지를 나타내

며, 값이 클수록 더 가깝다. 식 (2)와 같이 N(i)가 기준값 

T_near 이상인 픽셀을 모아 가까운 영역 M_near를 만든다.
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     ≥ 

 
 (2)

근접 영역 기준은 T_near=0.82, 매우 가까운 영역 기준은 

0.92로 설정하였다. 3×3 팽창·침식으로 작은 빈틈을 보정한 

뒤 바닥·손·하늘을 제외하였다.

3-5 SegFormer와 Hand Landmarker를 이용한 제외 영역 생성

SegFormer-B0 ADE20K ONNX 모델은 512×512 영상

을 입력받아 각 픽셀을 150개 범주 중 하나로 분류한다. 모델

은 CPU 모드에서 내부 스레드 4개로 실행하였다. 본 연구에

서는 floor, road, sidewalk, grass, earth, field, sand, 

path, sky, ceiling, water 등 보행 경고 대상에서 제외할 영

역을 위험 후보에서 제거하였다.

손 영역은 MediaPipe Hand Landmarker를 CPU 

IMAGE 모드로 실행해 만든다. 최대 두 손을 찾고, 신뢰도가 

0.55 이상인 21개 관절점을 모두 감싸는 사각형을 넓혀 손 

전체를 포함한다. 넓히는 크기는 정규화 좌표 0.06과 손 크기

의 35% 중 큰 값을 사용한다. SegFormer 결과는 분석 프레

임 10장마다 갱신하지만 손 영역은 매 분석 프레임마다 새로 

계산한다.

3-6 물체 종류에 의존하지 않는 위험 영역 통합

최종 위험 후보 영역 M_hazard는 식 (3)과 같이 생성한다. 

DAv2가 생성한 근접 영역 M_near에서 SegFormer의 제외 

영역 M_sem과 사용자 손 영역 M_hand를 제거한다.

     (3)

식 (3)의 결과는 장애물의 정확한 윤곽이 아니라 현재 영상

에서 상대적으로 가깝고 제외 대상이 아닌 영역을 나타낸다. 

각 마스크의 정의와 생성 방법은 표 1에 정리하였다.

Symbol Meaning Generation Method


Relatively near 

regions
Apply T_near to the DAV2 

output


Regions excluding 
the floor and sky

SegFormer segmentation 
results

 User's hand region
Rectangular expansion 

enclosing the hand


Final hazard 

candidate region
M_near - 

(M_sem U M_hand)

표 1. 근접 위험 후보 마스크 구성

Table 1. Masks for proximity hazard generation

객체 범주를 사용하지 않으므로 객체검출기의 학습 범주에 

없는 구조물도 위험 후보로 유지할 수 있다.

그림 1. 스마트글래스-스마트폰 기반 근접 위험 인지 시스템의 3단계 처리 흐름

Fig. 1. Three-stage workflow of the smart-glasses-smartphone proximity-hazard awareness system
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3-7 위험 점수와 상태 판단

위험 점수는 한 가지 특징에만 의존하지 않고, 상대깊이의 

상위값과 후보 영역의 크기·형태를 함께 반영한다. 프레임 t

에서 계산한 원시 위험 점수는 식 (4)와 같다.

    

 
 (4)

여기서 P98, P90, P75는 깊이 지도에서 가까운 값의 분포

를 나타내고, A와 A_v는 위험 후보와 매우 가까운 후보가 화

면에서 차지하는 비율이다. K는 화면 전체의 대표 깊이와 비

교한 가까움, E는 후보의 존재 여부를 뜻한다. C는 가장 큰 

후보 영역의 면적, 폭, 높이를 식 (5)와 같이 결합한 값이다. 

따라서 작은 점 형태의 잡음보다 벽이나 의자처럼 크고 이어

진 영역에 높은 점수가 부여된다.

   (5)

연속 프레임에서 경고 상태가 불필요하게 바뀌는 현상을 

줄이기 위해 식 (6)의 지수이동평균을 적용하였다. 현재 점수

가 이전 평균보다 높을 때는 α=0.70, 낮을 때는 α=0.82를 사

용한다. 최종 점수는 원시 점수와 이동평균 중 큰 값으로 정

하여 새로운 장애물에는 빠르게 반응하면서도 경고가 한 프

레임 만에 사라지지 않도록 하였다.

  

 max 

 (6)

최종 점수에 따른 상태 구분은 식 (7)과 같다. 점수가 0.42 

미만이면 안전, 0.42 이상 0.64 미만이면 주의, 0.64 이상이

면 장애물 상태로 판단한다.

 











  

 ≤ 

  ≥

 (7)

앱 로그의 DANGER는 본문의 OBSTACLE과 같은 상태

이다. 안전 상태에서는 경고를 제공하지 않고, 주의 상태에서

는 후보 영역을 화면에 표시한다. 장애물 상태에서는 화면 표

시와 진동을 함께 제공한다.

3-8 임계값 설정 절차

근접 영역 기준 0.82, 매우 가까운 영역 기준 0.92, 상태 

기준 0.42와 0.64는 정량 평가와 분리한 개발 영상으로 설정

하였다. 개발 단계에서는 카메라와 장애물 표면 사이의 거리

를 줄자로 확인하면서, 벽·의자·책상이 1 m 이내에 들어오면 

CHECK 또는 OBSTACLE로 전환되고 빈 복도에서는 불필

요한 경고가 지속되지 않도록 값을 조정하였다. 여기서 1 m

는 임계값 조정에 사용한 기준 거리이며 단안 상대깊이 모델

이 절대거리를 측정한다는 의미는 아니다. 최종 임계값은 

150회 시행 시험과 3회 반복 비교 전에 고정하여 모든 평가

에 동일하게 적용하였다. 이 절차는 개발 장면에서 경고 발생 

여부를 관찰한 경험적 보정이며, 환경별 최적 임계값을 추정

한 것은 아니다.

본 연구의 적용 범위는 조명이 비교적 일정하고 배경이 단

순한 실내 보행 환경이다. 식 (1)의 프레임별 정규화는 상대

깊이 출력의 범위를 맞추는 과정이며, 판정 임계값을 환경에 

따라 바꾸는 적응형 기법은 아니다. 현재 구현에서는 실내·실

외 여부, 배경 복잡도 또는 물체 겹침에 따라 임계값을 자동 

변경하지 않는다. 따라서 같은 값을 적용하더라도 장면 구성

에 따라 경고 결과가 달라질 수 있으며, 실외·복잡 배경·겹침 

조건으로 확장하기 위한 보정 및 검증 계획은 5-3절에 제시

한다.

Ⅳ. 실  험

4-1 실험 환경 및 지연시간 정의

휴대폰 내부 처리시간과 방식별 성능을 측정하기 위해 

Galaxy S24+ 후면 카메라로 일반 객체, 벽·모퉁이 및 빈 경

로를 각각 30초씩 촬영하였다. YOLOv8n과 제안 방식은 세 

조건을 각각 3회 반복하여 방식별 9개 영상을 분석하였다. 

제안 방식에서 SegFormer를 제거한 조건은 빈 경로를 3회 

측정하였다. 휴대폰 내부 처리시간은 전처리 시작부터 상태 

판단 완료까지로 정의하였다. 전체 종단 지연시간은 글래스 

영상의 기준 LED 점등부터 휴대폰 화면 경고 또는 진동 시

작까지로 정의하였다. 두 시점을 240 fps 고속카메라로 동시

에 촬영해 30회 반복 측정하고 평균, 중앙값과 p90을 계산하

였다.

그림 2는 방식별 평균 처리시간과 환산 처리속도를 보여준

다. YOLOv8n은 4,005프레임에서 평균 66.64ms와 14.76 

fps, 제안 방식은 668프레임에서 평균 407.96ms와 2.46 

fps를 기록하였다. SegFormer 제거 조건은 빈 경로 269프

레임에서 평균 333.88ms와 2.96 fps였다. YOLOv8n의 처

리시간 중앙값과 p90은 67.22ms와 79.04ms, 제안 방식은 

369.81ms와 641.01ms였으며 SegFormer 제거 조건의 

p90은 370.25ms였다. 제안 방식에서 DAv2 추론은 평균 

330.61ms로 전체 처리시간의 81.0%를 차지하였다. 따라서 

처리속도를 개선하려면 DAv2 경량화가 가장 효과적일 것으

로 판단된다.

표 2와 같이 30회 측정에서 화면 경고의 전체 종단 지연시

간은 평균 516.25ms, 중앙값 514.59ms, p90 546.25ms였

으며 진동 경고는 각각 534.45ms, 533.33ms, 562.92ms였



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 27, No. 9, pp. 2453-2462, Sep. 2026

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2026.27.9.2453 2458

다. 진동 경고는 화면 경고보다 평균 18.20 ms 늦게 시작하

였다. 휴대폰 내부 평균 처리시간 407.96 ms는 화면 경고 지

연의 약 79.0%, 진동 경고 지연의 약 76.3%를 차지하여 모

델 추론이 전체 지연을 좌우하는 주요 요인임을 확인하였다.

4-2 대표 장면의 정성적 분석

그림 3은 벽, 의자·책상 및 손·바닥에서 생성된 대표 출력

이다. 벽과 일반 장애물에는 위험 후보와 경계 상자가 표시되

며, 손과 바닥은 비장애물로 제시하여 오경고 여부를 확인하

였다. 정량 평가는 별도의 반복 시험으로 수행했으며 4-3절

에 제시한다.

Alert output n Mean (ms) Med. (ms) P90 (ms)

Display 30 516.25 514.59 546.25

Vibration 30 534.45 533.33 562.92

표 2. 전체 종단 지연시간 측정 결과

Table 2. End-to-end latency results (n=30)

4-3 정량 정확도 평가 및 결과

정확도 평가는 벽, 일반 장애물 및 비장애물의 세 조건에서 

각각 50회씩 총 150회 수행하였다. 일반 장애물은 의자와 책

장을 각각 25회, 비장애물은 손과 바닥을 각각 25회 제시하

였다. 벽과 일반 장애물 조건에서는 30cm 안전선에 도달하기 

전에 장애물 경고가 나오면 성공(TP), 나오지 않으면 실패

(FN)로 기록하였다. 손과 바닥 조건에서는 장애물 경고가 없

으면 성공(TN), 오경고가 나오면 실패(FP)로 기록하였다. 실

제 충돌은 하지 않았으며 각 시행 직후 결과를 CSV 파일에 

기록하였다.

그림 4(a)와 같이 벽은 50회 중 49회를 정확히 판단해 

98.0%, 일반 장애물은 50회 중 48회로 96.0%, 손과 바닥은 

50회 중 46회에서 잘못된 경고가 발생하지 않아 92.0%였다. 

전체 150회 중 143회를 정확히 판단해 정확도는 95.33%였

다. 세부 결과는 TP=97, FN=3, FP=4, TN=46이며, 재현율 

97.00%, 정밀도 96.04%, 특이도 92.00%, 오탐률 8.00%, 

F1-score 96.52%였다.

4-4 객체검출 비교 기준선 및 제거실험

비교 기준선은 Ko와 Cho[1]의 객체검출 기반 접근을 참

고하여 구성하였다. 원연구는 15종 장애물을 학습한 

YOLOv8-Nano와 객체 종류·위치·근접도를 결합한 RSS 위

그림 2. 평균 휴대폰 내부 처리시간과 환산 처리속도

Fig. 2. Mean on-device processing time and throughput 
(*empty-corridor clips only)

그림 3. 장애물 및 비장애물 장면의 정성적 출력 예

Fig. 3. Qualitative outputs for obstacle and non-obstacle 
scenes

그림 4. 시행 단위 및 프레임 단위 정확도 비교

Fig. 4. Trial-level and frame-level accuracy comparison
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험 점수, 네 단계 경보를 사용한다. 본 비교에서는 COCO 사

전학습 YOLOv8n과 검출 상자의 위치·면적을 이용한 세 단

계 규칙을 사용하였다. 따라서 원연구 전체의 재현이 아니라, 

객체검출 결과를 위험 후보로 사용하는 접근과 상대깊이 기

반 접근을 비교하는 기준선이다. 음성 안내와 원격 지원 기능

은 비교 대상에서 제외하였다.

YOLOv8n 검출 상자의 중심이 화면 가로 30~70%에 있

고 하단이 화면 높이의 50% 아래에 있으면 보행 경로 후보로 

정하였다. 신뢰도는 0.55, NMS IoU는 0.45이며, 상자 면적

이 화면의 30% 이상이면 CHECK, 37% 이상이면 DANGER

로 분류하였다. 이 기준은 평가 영상과 분리한 개발 영상에서 

장애물이 1m 이내에 들어오면 경고하고 빈 경로에서는 

CLEAR를 유지하도록 조정한 뒤 고정하였다. 휴대폰 반복실

험은 같은 스마트폰과 카메라에서 조건별로 3회 수행하고 평

균과 표본표준편차를 계산하였다.

표 3은 선행연구의 보고값과 본 연구의 결과를 정리한 것

이다. Ko와 Cho[1]는 객체 탐지 정확도 95.4%와 음성 출력 

단계를 포함한 약 160ms의 처리시간을 보고하였다. Gao 등

[2]은 RGB·ToF 시스템에서 충돌 회피율 100%와 320ms 

미만의 전체 종단 지연시간을 보고하였다. Urban과 

Caplier[4]는 충돌까지 남은 시간 예측의 평균절대오차를 

0.320s로 보고하였다.

표 3은 센서, 연산 장치, 데이터 및 지표가 서로 다른 연구

의 보고값을 정리한 것으로, 동일 조건의 성능 순위를 뜻하지 

않는다. 특히 선행연구 [1]의 처리시간에는 음성 출력이 포함

되지만 본 연구의 휴대폰 내부 처리시간은 상태 판단 완료까

지이다. 객체검출 기반 접근과의 입력 조건을 맞춘 판정 비교

는 별도로 표 4에 제시한다.

그림 4(b)에서 일반 객체의 정확 판정률은 YOLOv8n 

56.40±1.40%, 제안 방식 99.12±0.76%였다. 벽·모퉁이에

서는 각각 1.28±0.37%와 99.52±0.82%, 빈 경로에서는 

99.79±0.21%와 90.86±1.37%였다. 전체 프레임을 합산한 

YOLOv8n의 정확도·재현율·F1-score는 54.38%, 30.03%, 

46.15%였고, 제안 방식은 96.41%, 99.32%, 97.32%였다.

일반 객체에서 YOLOv8n의 판정률이 낮게 나타난 장면에

서는 근접한 물체가 화면 밖으로 잘리면서 검출 상자가 사라

지거나 신뢰도가 기준 아래로 낮아지는 현상이 관찰되었다. 

반면 제안 방식은 객체 전체가 보이지 않아도 근접 영역을 위

험 후보로 유지하였다.

입력 영상과 분석 프레임 수의 차이를 줄이기 위해 저장된 

동일 MP4를 분석하였다. 일반 객체, 벽·모퉁이 및 빈 경로에

서 각각 두 개의 30초 영상을 선택하고, 영상당 0.4초 간격으

로 75프레임을 추출하였다. 총 450개 공통 프레임을 동일하

게 디코딩하여 YOLOv8n과 제안 방식에 입력하였다. 이 분

석은 판정 결과의 비교이며, 4-1절의 휴대폰 처리시간 측정

과 구분하였다. 장애물 영상은 CHECK 또는 

OBSTACLE(DANGER), 빈 경로 영상은 CLEAR일 때 조건

과 일치한 것으로 집계하였다.

Scenario (frames) YOLOv8n (%) Proposed (%)

General object 
(150)

58.67 100.00

Wall/corner (150) 9.33 88.67

Empty path (150) 100.00 86.67

Overall (450) 56.00 91.78

표 4. 동일 MP4 프레임 기반 두 방식의 비교

Table 4. Same-frame comparison using identical MP4 videos

표 4에서 일반 객체의 조건 일치율은 YOLOv8n 58.67%, 

제안 방식 100.00%였고, 벽·모퉁이는 각각 9.33%와 

88.67%였다. 빈 경로는 각각 100%와 86.67%, 전체는 

56.00%와 91.78%였다. 제안 방식만 경고한 프레임은 일반 

객체 62개, 벽·모퉁이 119개였으며 YOLOv8n만 경고한 경

우는 없었다. 반면 빈 경로에서 제안 방식은 20개 프레임에 

불필요한 경고를 표시하였다. 이 결과는 동일한 영상 입력에

서도 두 방식의 구조물 경고와 빈 경로 오경고 특성이 다름을 

보여준다. 다만 영상 조건을 기준으로 집계한 값이므로 개별 

프레임에서 실제 1m 이내 위험을 정확히 판정한 비율과는 구

분해야 한다.

SegFormer의 효과를 확인하기 위해 빈 경로에서 

SegFormer만 제거한 조건을 3회 측정하였다. SegFormer

를 사용했을 때 오탐률과 평균 처리시간은 9.14±1.37%와 

390.67±5.67 ms였으며, 제거했을 때는 99.62±0.66%와 

333.80±7.35 ms였다. 의미 분할에는 평균 56.87 ms가 추

가로 필요했지만 바닥 등 제외 영역에서 발생하는 오탐을 크

게 줄였다. 손 제거와 시간 안정화의 개별 효과는 후속 실험

에서 분석할 예정이다.

Study System and method Reported quantitative result

Ko and 
Cho [1]

RGB XR glasses + 
smartphone; 

YOLOv8-Nano

95.4% detection; 160 ms 
including speech output

Gao et al. 
[2]

RGB + ToF; FPGA + 
smartphone; 

cross-modal model

100% collision avoidance; 
E2E < 320 ms

Urban 
and 

Caplier 
[4]

Monocular RGB; 
YOLOv3 + FastDepth + 

TTC model

TTC MAE 0.320 s (SD 0.375 
s)

Proposed

Monocular RGB; 
Galaxy S24+ CPU; 

DAv2 + SegFormer + 
MediaPipe

96.41% frame accuracy; 
407.96 ms processing; 
516.25 ms display E2E

표 3. 선행연구와 제안 시스템의 정량 비교

Table 3. Quantitative comparison with prior studies
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Ⅴ. 논  의

5-1 실시간성 및 적용 범위

휴대폰 반복실험에서 제안 방식의 처리속도는 평균 2.46 

fps로, 24 fps 입력의 모든 프레임을 분석하지 못하였다. 최

신 프레임 우선 처리로 대기열 지연을 억제했지만 모바일 추

론의 경량화가 필요하다. 같은 휴대폰 실험에서 YOLOv8n 

비교 기준선은 14.76 fps로 약 6배 빨랐다. 한편 표 4의 동일 

영상 분석은 처리속도가 아니라 공통 프레임에 대한 판정 특

성을 비교한 것이다. 두 실험을 통해 연산 부담과 판정 특성

을 각각 평가하였다.

Gao 등[2]은 RGB 카메라, ToF 거리 센서 및 전용 FPGA

를 사용한 장치에서 촬영부터 알림까지 320 ms 미만의 처리

시간을 보고하였다. 본 연구는 별도 거리 센서나 전용 연산 

보드 없이 소비자용 RGB 스마트글래스와 스마트폰 CPU로 

시스템을 구성하였다. 화면 경고와 진동 경고의 평균 전체 종

단 지연시간은 516.25ms와 534.45ms였다. 하드웨어와 입

력 조건이 달라 절대적인 우열을 판단하기는 어렵지만, 휴대

폰 내부 처리가 전체 지연의 76.3~79.0%를 차지하므로 

DAv2를 포함한 모바일 추론 최적화가 우선적으로 필요하다.

150회 시행 단위 시험의 정확도는 95.33%였고, 3회 반복 

프레임 시험의 빈 경로 정확 판정률은 90.86%였다. 별도의 

동일 영상 분석에서 전체 조건 일치율은 제안 방식 91.78%, 

YOLOv8n 56.00%였다. 제안 방식은 벽·모퉁이 영상에서 경

고를 유지한 비율이 높았으나, 빈 경로에서는 YOLOv8n보다 

오경고가 많았다. 따라서 구조적 장애물을 후보에 포함하는 

장점과 빈 경로 오경고를 함께 고려해야 한다.

5-2 한계

제안 시스템은 단안 RGB 영상의 상대깊이를 사용하므로 

같은 물체라도 배경 구성에 따라 위험 점수가 달라질 수 있다. 

어두운 환경, 반사면, 무늬가 적은 벽과 흔들린 영상에서도 깊

이 추정 및 의미 분할 결과가 달라질 수 있다.

현재 구현은 SegFormer 결과를 10개 분석 프레임 동안 

재사용하므로 급격한 시점 변화에서 분할 결과가 현재 영상

과 어긋날 수 있다. 표 4의 장애물 영상에는 접근·후퇴가 포함

되지만 프레임별 실제 거리는 기록되지 않았다. 영상 전체에 

같은 정답을 적용하면 먼 장면의 지속 경고도 조건 일치로 집

계될 수 있으므로, 표 4는 거리별 위험 판정 정확도가 아닌 장

면 조건 일치율로 해석하였다. 또한 인접 프레임은 서로 연관

되므로 450개 프레임을 독립된 보행 시행으로 보지 않았다.

이번 평가는 Galaxy S24+ 한 대, 참여자 한 명 및 제한된 

실내 조명과 장애물 조건에서 수행하였다. 전체 종단 지연시

간도 동일한 기기와 무선 환경에서 30회 측정했으므로 네트

워크 상태, 촬영 해상도와 사용자 조건에 따라 달라질 수 있

다. 실제 보행 환경으로 확장하려면 다양한 사용자와 환경을 

포함한 반복 검증과 모바일 추론 최적화가 필요하다.

5-3 향후 개선 방향

향후에는 FP16·INT8 경량화, NNAPI/GPU 가속, 소형 분

할 모델과 장면 변화 기반 SegFormer 갱신을 검토하여 처리

시간을 줄일 예정이다. 프레임 수신·분석·표시 시각, 프레임 

나이와 폐기 수를 기록해 최신 프레임 처리의 안정성을 평가

한다. 판정 비교에는 프레임별 실제 거리와 경고 필요 여부를 

독립적으로 표시하고, 영상 단위로 보정 자료와 평가 자료를 

분리할 계획이다. DAv2, 의미 분할, 손 제거와 시간 안정화

의 효과도 단계별 제거실험으로 확인한다.

환경 변화에 대해서는 실내·실외, 배경 복잡도와 물체 겹침 

여부를 구분해 고정 임계값의 오경고와 미경고를 평가할 예

정이다. 별도 보정 영상에서 근접 기준과 상태 기준의 후보값

을 탐색하고, 1 m 이내 경고 누락을 줄이면서 빈 경로 오경고

를 억제하는 기준을 선택한 뒤 평가 영상에는 고정 적용한다. 

이후 밝기와 깊이 분포의 변화에 따라 기준을 조정하는 적응

형 방식과 비교하되, 갱신 범위와 빈도를 제한해 상태가 불안

정하게 변하지 않도록 할 계획이다. 이 과정의 후보값, 선택 

기준 및 변경 이력을 기록하여 보정 절차를 재현할 수 있도록 

한다.

Ⅵ. 결  론

본 논문은 Meta Ray-Ban Display의 단안 RGB 영상을 

Galaxy S24+에서 분석하여 근접 위험을 알리는 모바일 시

스템을 구현하였다. DAv2로 근접 영역을 생성하고 

SegFormer와 MediaPipe로 바닥·하늘·사용자 손을 제외하

여, 객체 범주로 정의하기 어려운 벽과 모퉁이도 위험 후보에 

포함하였다. 또한 최신 프레임 우선 처리, 상태 안정화, 진동 

경고와 로그 저장을 하나의 앱에 통합하였다.

150회 시행 단위 시험에서 정확도 95.33%와 F1-score 

96.52%를 얻었다. 3회 반복 프레임 비교에서 제안 방식의 정

확도와 F1-score는 96.41%와 97.32%로 YOLOv8n의 

54.38%와 46.15%보다 높았다. 동일 MP4의 450개 공통 프

레임을 분석한 전체 조건 일치율은 제안 방식 91.78%, 

YOLOv8n 56.00%였다. 제안 방식은 벽·모퉁이 영상에서 경

고 비율이 높았지만 빈 경로에서는 오경고가 더 많았다. 휴대

폰 실험에서 제안 방식의 처리속도는 2.46 fps였고, 화면·진

동 경고의 평균 전체 종단 지연시간은 516.25ms와 

534.45ms였다. SegFormer 제거 시 빈 경로 오탐률은 

9.14%에서 99.62%로 증가하였다. 향후에는 환경별 임계값 

보정, 거리 라벨을 갖춘 동일 영상 비교와 모바일 추론 최적

화를 통해 적용 범위를 넓힐 예정이다.
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