
1. 서 론

1.1 연구의 목적1)

기존의 건물 시스템 제어 방식은 고정된 스케줄 및 온

도의 설정값에 따라 제어가 이루어져 재실자의 행동 패

턴과 선호도를 반영하지 못했다. 이는 불필요한 에너지

소비 및 재실자의 불편을 초래할 수 있어 재실자의 정보

를 반영한 건물 제어의 중요성이 강조되고 있다. 재실자

중심 제어(Occupant-Centric Control, OCC)는 재실자의

행동 및 선호도를 고려하여 건물 제어를 최적화하는 방

식으로 건물의 에너지 효율성과 재실자의 열쾌적 만족도

를 높인다. 이에 따라 인공지능 기술을 활용하여 재실자

의 정보를 분석하고 건물 시스템의 제어를 최적화하는

연구가 진행되고 있다.

재실자의 정보 중 활동량(Metabolic rate, MET)은 실

내 열쾌적 평가 지표인 예상평균온열감(Predicted Mean

Vote, PMV)의 중요한 변수이다. 따라서, 실시간 활동량

측정은 재실자의 열쾌적을 고려한 건물 제어를 가능하게

하여 재실자 맞춤 열환경을 조성할 수 있다. 포즈 인식

기반의 실시간 재실자 활동량 산출모델은 Kim et

al.(2023)에 의해 본 연구에 앞서 개발되었다. 이 모델은

실제 건물 제어 적용시의 정확도를 고려하여 사무실 내

에서 주로 발생하는 1.0 met (Sitting), 1.2 met

(Standing), 1.7 met (Walking) 3가지 자세만을 산출했다.

하지만, 쾌적한 실내 열환경과 정확한 건물 에너지 소

비 예측을 위해서는 재실자의 활동량을 3가지 이상으로

세분화하여 반영되어야 한다. 따라서 본 연구는 활동량

산출 범위를 확대하기 위해 재실자 포즈 인식 모델과 사
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물 인식 모델을 결합한 새로운 활동량 산출 알고리즘을

제안하고, 사물 인식 모델의 정확도를 분석했다.

2. 연구 방법

2.1 사물 인식 모델을 결합한 활동량 산출 프로세스

본 연구에서는 사물 인식 모델을 결합하여 세분화된

활동량을 산출하기 위한 프로세스를 표 1과 같이 3단계

의 Step으로 제안하였다. Step 1, 2에서는 object

detection 및 classification이 가능한 딥러닝 네트워크를

활용하였다. Step 1은 Kim et al.(2023)에서 개발한 포즈

인식 모델 기반의 재실자 활동량 산출모델을 활용하여

발전시켰으며, 이미지나 영상에서 사람의 관절 위치를 감

지하여 자세를 추정하는 OpenPose 기술을 사용한다.

Step 2에서는 Step 1에서 감지된 사람이 사용 중인 도구

를 인식한다. Step 3은 Step 1의 자세와 Step 2의 도구

인식 결과를 조합하여 새로운 활동량을 산출한다. 그림 1

은 실제 재실자의 Step 별 모델 적용 예시를 보여준다.

Step Process

Step 1
재실자 포즈 인식 모델을 통한 사람 감지 및

자세 인식 단계

Step 2 사물 인식 모델을 통한 사용 도구 인식 단계

Step 3 사람의 자세와 감지된 도구를 통해 새로운 활동량 산출

표 1. 활동량 산출모델과 사물 인식 모델 결합 프로세스

그림 1. Step 별 모델 적용 예시

재실자 활동량(MET) 산출을 위한 재실자 포즈 및 사물 인식 통합 모델 개발
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2.2 활동량 분류를 위한 사물 인식 모델 학습
Step 2에서는 Step 1의 재실자 포즈 인식 모델과 사물

인식 모델을 결합하여 1.1 met에 해당하는 Typing과 1.8

met에 해당하는 Cooking를 분류하기 위한 사물 인식 모

델을 학습시켰다. 각 활동을 나타내는 대표 도구는 표 2

와 같이 선정했다. Typing을 분류하기 위한 도구는 노트

북(Laptop)과 키보드(Keyboard)이며, Cooking을 분류하기

위한 도구는 칼(Knife)과 도마(Cutting board)이다. 학습

을 위한 데이터는 인터넷 검색 또는 직접 사진을 촬영하

여 수집했으며, 수집된 전체 데이터 중 80%는 학습, 20%

는 검증을 위해 사용했다. 검증 데이터 기준으로 예측한

도구 분류에 대한 오차가 0.01로 수렴했다.

활동 met 도구 학습 이미지 수

Typing 1.1
Laptop,
Keyboard

810장

Cooking 1.8
Knife,

Cutting board
950장

표 2. 활동별 학습 도구 조합

3. 사물 인식 모델 성능평가 및 알고리즘 개발

3.1 사물 인식 모델 정확성 평가

사물 인식 모델의 평가는 서울 소재 C대학의 실내환경
을 모사한 Test-bed에서 진행되었다. 다양한 위치, 각도

에서 도구를 제대로 인식하는지 평가하기 위해 실험자를

기준으로 좌측, 정면, 우측 3가지 방향으로 촬영했다. 사
물별로 90~120장의 이미지가 수집되었으며, Cooking의 경

우 칼과 도마가 같이 사용되는 상황도 고려하여 평가를

진행했다.
표 3은 도구별로 사물 인식 모델의 정확도를 나타냈다.

Actual은 도구별 이미지 수이고, Detected는 사물 인식

모델이 도구를 정확하게 인식한 이미지 수이다. 정확도는
Actual 대비 Detected가 정확하게 도구를 인식한 비율을

나타낸다. Keyboard, Laptop, Cutting board, Knife 순으

로 높은 정확도를 보였으며, Typing을 대표하는 도구는
평균 93%, Cooking을 대표하는 도구는 평균 85%의 정확

도로 사물을 인식했다. Keyboard와 Laptop은 도구의 특

성이 명확한 반면에 Knife와 Cutting board는 이미지상에
물체의 각도 및 깊이감에 따라 모양의 편차가 커서 인식

하는데 어려움이 있다. 특히 Knife의 얇은 칼날은 이미지

에서 선과 유사하게 보이는 경우 오류가 발생했다.

활동 도구
Actual
(장)

Detected
(장)

정확도

Typing
Laptop 90 81 90%

Keyboard 90 86 96%

Cooking

Knife+Cutting board 60 50 83%

Knife 60 50 83%

Cutting board 60 53 88%

표 3. 도구별 인식 정확도

3.2 활동량 산출 범위 확장을 위한 알고리즘 개발
그림 2에서는 재실자 포즈 및 사물 인식 모델을 결합

하여 활동량 산출 범위를 확장하는 알고리즘을 나타냈다.

Step 1에서는 OpenPose를 통해 실내의 영상 또는 이미지

에서 재실자를 감지하고, 학습된 3가지(Sitting, Standing,

Walking)의 자세를 분류한다. 이 과정에서 재실자가 없는

경우에는 모델이 작동하지 않는다. Step 2에서는 Step 1

에서 감지된 재실자만 포함되도록 편집된 crop 이미지를

활용하여 재실자가 사용하는 주변의 도구를 인식한다.

Step 3에서는 Step 1에서 분류된 자세와 Step 2에서 감

지된 도구를 조합하여 Typing, Cooking을 포함한 5가지

활동량을 산출한다. 제안된 모델을 내제한 알고리즘을 통

해 기존 활동량 산출 범위를 확장시키고 세분화된 활동

량 산출을 가능하게 하였다.

그림 2. 포즈 인식 및 사물 인식 모델을 결합한 활동량 산출 알고리즘

4. 결 론

본 연구에서는 재실자 포즈 및 사물 인식 통합 모델을

제안하고 활동량 산출 범위 확장 가능성을 확인하였다.

제안된 방법을 토대로 Typing과 Cooking 외에도 다양한

사물과 결합하여 활동량 산출 범위를 넓힐 수 있다. 또

한, 실제 활동량 정보를 기반으로 한 PMV 기반 제어를

위해 세분화된 활동량 값을 실시간으로 반영한 실내 열

쾌적 제어의 효과를 확인하는 후속 연구가 필요하다.
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