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요    약

최근 최저시급의 가파른 인상으로 인건비에 대한 부담이 늘어남과 함께 코로나19의 여파로 무인 상점의 점유율이 높아지고 있는 

추세이다. 그로 인해 무인 점포를 타겟으로 하는 도난 범죄들도 같이 늘어나고 있어 이러한 도난 사고를 방지하기 위해 Just-Walk 

-Out 시스템을 도입하고 고비용의 LiDAR 센서, 가중치 센서 등을 사용하거나 수동으로 지속적인 CCTV 감시를 통해서 확인하고 있다. 

하지만 이런 고가의 센서를 많이 사용할수록 점포 운영에 있어 비용 부담이 늘어나게 되고, CCTV 확인은 관리자가 24시간 내내 감시

하기 어려워서 사용이 제한적이다. 본 연구에서는 이런 센서들이나 사람에 의지하는 부분을 해결할 수 있고 무인점포에서 사용할 

수 있는 저비용으로 도난 등의 이상행동을 하는 고객을 탐지하여 클라우드 기반의 알림을 제공하는 인공지능 영상 처리 융합 알고리
즘을 제안하고자 한다. 또한 본 연구에서는 mediapipe를 이용한 모션캡쳐, YOLO를 이용한 객체탐지 그리고 융합 알고리즘을 통해 

무인 점포에서 수집한 행동 패턴 데이터를 바탕으로 각 알고리즘들에 대한 정확도를 확인하며 다양한 상황 실험을 통해 융합 알고리

즘의 성능을 증명했다.

☞ 주제어 : 무인 점포, 센서, 저비용, 이상행동, 탐지, 융합 알고리즘

ABSTRACT

The recent steep increase in the minimum hourly wage has increased the burden of labor costs, and the share of unmanned stores 

is increasing in the aftermath of COVID-19. As a result, theft crimes targeting unmanned stores are also increasing, and the "Just Walk 

Out" system is introduced to prevent such thefts, and LiDAR sensors, weight sensors, etc. are used or manually checked through 

continuous CCTV monitoring. However, the more expensive sensors are used, the higher the initial cost of operating the store and the 

higher the cost in many ways, and CCTV verification is difficult for managers to monitor around the clock and is limited in use. In this 

paper, we would like to propose an AI image processing fusion algorithm that can solve these sensors or human-dependent parts and 

detect customers who perform abnormal behaviors such as theft at low costs that can be used in unmanned stores and provide 

cloud-based notifications. In addition, this paper verifies the accuracy of each algorithm based on behavior pattern data collected 

from unmanned stores through motion capture using mediapipe, object detection using YOLO, and fusion algorithm and proves the 

performance of the convergence algorithm through various scenario designs.
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1. 서   론

최근 최저시급 인상으로 인해 늘어난 인건비 부담과 

코로나19의 여파로 인해 무인 점포들의 점유율이 늘어나

고 있다. 한국에서 CU, GS25, 세븐일레븐, 이마트24 총 4

곳의 무인 점포 개수는 2019년 208개에서 2022년 2783개

로 약 15배 증가했다[1]. 무인 점포의 특성상 감시하는 인

력이 상주하지 않는 특성 때문에 절도 뿐만 아니라 시설 

훼손 등과 같은 생각지 못한 사고들이 늘어나고 있다.
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이러한 사고와 관련해서 현재 뚜렷한 해결책이 나오지 

않고 수동적이 감시나 고비용의 센서를 이용해서 제한적

으로 대처하고 있다. 대형 무인 점포에서는 진열대에 가중

치 센서를 설치해 무게에 따라 물건을 가져갔는지 확인하

고, 카메라를 사용해 무인 점포 이용자 각각을 추적해 절도

가 일어날 상황에 대비하고 있다. 하지만 2018년 문을 열었

던 ‘아마존 고' 매장의 8곳은 폐점을 앞두고 있다. 그 이유

에는 매장을 운영하는 데 드는 비용보다 유지하는 데 드는 

비용이 더 많이 나가 점포 운영에 있어 비용적 부담이 증가

했다는 점이 있다. 소형 무인 점포에서 절도 사건이 발생했

을 때는 알아차리기 쉽지 않고 소액인 경우가 많다. 절도 

사실을 알았다고 하더라도 점주가 직접 CCTV를 돌려보며 

해당 사실을 찾아야 하기 때문에 시간이 지난 뒤 신고를 하

게 된다면 절도범을 찾기 어렵다. 또한 앞에서 언급했듯이 

도난 사고를 대비하기 위해 가중치 센서와 같은 수많은 센

서를 사용하는 것은 소형 점포에서 감당하기 어렵다.

본 연구는 이러한 무인 점포 운영의 어려움을 인지하

고 모션 캡쳐 알고리즘과 객체 인식 알고리즘을 융합해

서 무인점포 고객의 이상행동을 탐지하는 알고리즘을 제

안한다. 제안된 알고리즘을 위해 모션 캡쳐 모델과, 객체 

인식 모델, 융합 모델을 통해서 이상징후를 탐지하는 알고

리즘을 개발했다. 모션 캡처 모델로 mediapipe 알고리즘을 

활용해서 사람의 관절점을 탐지해 서있는 자세, 훔치는 모

션, 달리는 자세, 의자에 앉거나 주저앉기, 움직임을 인식하

는 모델을 개발했다. 객체인식 알고리즘으로 사람의 형태 

및 손모양에 대한 모델을 개발했다. 이를 융합하여 모션캡

처에서 발생하는 탐지오류를 줄여서 정확도를 높이는 알고

리즘을 개발했다. 이를 통해, 무인 점포에서 발생하는 다양

한 이상행동인 뛰거나 훔치거나 바닥에 주저 앉는 등의 개

별 알고리즘의 및 융합 알고리즘의 성능를 검증하였다.

2장에서는 해외 및 국내의 무인점포 운영에 사용된 기

술과 객체 인식, 모션 캡처에 관련된 알고리즘들에 대해 

서술하였다. 3장에서는 제안된 알고리즘인 모션 패턴, 객

체 인식, 융합 알고리즘에 대해 서술했다. 4장에서는 해

당 개별 알고리즘에 대한 성능을 실험 및 분석했으며, 융

합 알고리즘 및 상황에 따른 검증을 수행하였으며 마지

막으로 논문의 결론으로 마무리하였다.

2. 관련 연구

2.1 해외 사례

‘아마존(amazon)'은 시애틀에 무인 식료품점인 ‘아마

존 고(amazon go)'를 열었다[2]. 아마존 고는 just walk out 

기술이 적용된 매장으로 컴퓨터 비전, 딥러닝 알고리즘, 

센서 퓨전, 자율주행 기술을 사용했다. 걸어 나가기만 하

면 된다는 뜻으로 매장에서 물건을 집어 나가면 결제가 

되는 서비스이다[3]. 소비자는 아마존 고 앱에서 회원가

입을 하고 결제할 신용카드의 정보를 입력하면 입장할 

수 있는 QR코드를 부여받는다. 매장 입구에서 QR코드를 

찍고 들어가 원하는 물건을 집어서 나오면, 자동으로 결

제가 된다. 카메라와 센서로 소비자 각각을 추적해 구별

하고, 가상의 장바구니를 생성해 소비자가 구매하려는 물

품들의 목록을 작성한다. 사용자가 집은 물건은 가상의 

장바구니에 담기는데 다시 내려놓는 경우에도 반영이 된

다. 유동인구가 많은 매장에서는 여러 변수들이 발생할 

수 있는데, 아마존 고에서는 여러 기술을 융합 사용하여 

이를 해결했다. 아마존은 소비자가 들어오는 순간부터 나

가는 순간까지 추적하는데, 많은 사람이 몰려 특정 사람

이 낮은 신뢰도로 인식되면 신뢰도가 낮은 사람을 표시

해 나중에 다시 식별되도록 한다[4]. 또한 일반적인 소비

자들과 다르게 행동하는 직원을 구분한다. 위치 추적 카

메라는 위에서 아래로 촬영해 이미지에서 소비자의 팔과 

물건 사이의 각도를 측정한다. 영상이 평면적이기 때문에 

어려움이 있었다. 이를 해결하기 위해 영상의 사람을 막

대 형태로 표현해 관절 간의 각도를 계산하기 쉽게 했다. 

소비자가 물건을 집었을 때 선반에서 물품이 꺼내지므로 

빈 곳이 생긴다. 다시 내려놓으면 빈 공간이 채워지므로 

이를 계산하면 되지만, 물건을 밀어서 집어넣었을 때도 

빈 곳이 생기므로 선반 위의 모든 항목을 고려해야 한다.

2.2 국내 사례

2019년 국내에서 아마존 고와 비슷한 방식으로 운영되

는 이마트24 김포dc점이 운영을 시작했다. 출입 인증기를 

통해 입장한다. 컴퓨터 비전과 센서 융합 등의 기술을 사

용해 매장을 운영하며 여러 대의 카메라가 고객을 인식

하여 추적한다. 무게 센서를 사용해 물품의 이동 여부를 

알 수 있다[5]. 2021년 이마트24 코엑스점에서는 김포dc

점과 동일하게 운영하는데, 6대의 라이다 카메라를 추가

로 설치해 매장 운영의 정확도를 높였다[6].

최근 아이스크림 가게나 편의점등 무인으로 운영하는 

점포를 많이 찾아볼 수 있다. 점포에서는 보안을 위해 사

각지대 없이 CCTV를 배치하기도 하고 카드 인식후 매장

에 들어갈수 있는 출입인증 기계를 시용하기도 한다. 

CCTV 설치의 경우 무인이기 때문에 CCTV가 있더라도 
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무인으로 운영되기 때문에 범죄가 일어났을 때 바로 대

응하기 어려워 물건을 훔져가는데 어려움이 없다. 출입인

증 기계 설치의 경우에도 점포 이용자가 문을 닫지 않고 

갔을때 누구나 인증 없이 들어갈 수 있고, 앞사람의 바로 

뒤에 따라 들어가게 된다면 카드인식을 피할수 있다.

2.3 모션패턴 인식을 위한 알고리즘

본 연구에서는 앞에서 서술한 아마존 고와 이마트24에

서 적용하고 있는 도난 방지 시스템의 허점과 무인 점포 

운영에 있어 비용적 부담을 줄여주기 위해 사용자의 모

션패턴 인식 알고리즘을 제안한다. 이를 위해 객체 인식, 

모션캡쳐 알고리즘들을 찾아보고 연구를 진행하였다. 

우선 무인 점포 내 사용자 객체를 인식할 수 있는 ‘객체 

탐지 알고리즘'이 필요하다. 점포 내 사용자는 여러 명이기 

때문에 ‘다중 객체'에 대한 인식에 최적화된 알고리즘을 고

려하였다. ‘RCNN' 알고리즘은 bounding box를 기준으로 객

체를 구별하는 대표적인 알고리즘이다. 입력된 이미지를 

여러 장으로 분할하고 CNN 기반 모델을 이용해 이미지를 

분석한다. 이미지의 특정 픽셀들을 잡아 다양한 모양의 

bounding box들을 추출해 객체를 검출한다[7]. ‘YOLO' 알고

리즘 또한 CNN 기반의 객체 검출 모델로 RCNN과 마찬가

지로 bounding box를 이미지에서 추출해 모델을 학습하고 

가중치를 연산해 이를 기준으로 객체를 탐지한다[8]. 

다음으로 사용자의 행동 패턴을 분석할 수 있는 알고

리즘이 필요하다. 본 연구에서는 사용자의 ‘관절들의 움

직임'을 바탕으로 행동 패턴을 분석 가능한 알고리즘들을 

고려하였다. ‘deeplabcut' 알고리즘은 행동을 취하고 있는 

동물의 자세를 추정하는 프레임워크로 심층 신경망을 기

반으로 다중 객체의 자세 추정이 가능하다[9]. 하지만 이

는 동물에 대한 자세 추정에 최적화되어 있다는 단점이 

있다. ‘openpose' 알고리즘은 Carnegie Mellon University에

서 발표한 C++기반의 오픈소스 라이브러리로 사람의 몸

체, 손 등의 관절 포인트들을 추출할 수 있다[10]. 실제로 

openpose 라이브러리를 이용해 손에 대한 관절점을 추출

해 학습하여 수화를 인식하는 연구들이 많이 진행되었으

며 이와 비슷한 ‘mediapipe' 프레임워크도 존재한다.  

3. 제안 알고리즘

3.1 다중 객체 탐지 알고리즘

이번 단락에서는 무인 점포 내 모션 탐지를 위해 사용

한 알고리즘에 대해서 설명한다. 

우선 무인 점포 내 사용자 객체를 탐지하기 위해 

‘YOLO' 알고리즘을 사용하였다. YOLO는 CNN 기반의 

object detection 모델로 새로운 데이터를 쉽게 학습하고 

모델이 무겁지 않아 실시간으로 객체를 탐지하기에 적합

하다. 또한 YOLO는 각 객체의 유일성을 보존해준다는 

특징을 가지고 있어 무인 점포와 같이 수많은 사용자들

이 밀집되어 있는 공간에서 각 객체를 탐지하기에 유용

하며 이미지를 여러 장으로 분할하여 분석하는 RCNN과 

달리 이미지를 한번만 보고 기존 RCNN보다 6배 좋은 성

능을 보여주어 보다 빠르게 실시간으로 탐지할 수 있다

[11].

(그림 1) YOLO를 이용한 다중 객체 탐지

(Figure 1) Multiple object detection using YOLO

다음 그림 1과 같이 YOLO를 이용하여 bounding box 

내 객체를 탐지할 수 있고 객체가 아무리 많아도 각각을 

구분하여 bounding box를 설정해 실시간으로 탐지 결과를 

확인할 수 있다. 

3.2 모션 캡처 알고리즘 

YOLO를 이용해 무인 점포 내 사용자 및 손 객체를 탐

지했다면 다음으로 해당 객체의 행동 패턴을 탐지하는 

알고리즘이 필요하다. 본 연구에서는 객체의 행동 패턴을 

각 관절의 움직임을 이용하여 분석하기 위해 앞에서 

‘deeplabcut', ‘openpose', ‘mediapipe' 등의 다양한 알고리

즘들을 찾아보았고 ‘사람 객체의 관절을 탐지할 수 있는

가'와 ‘실시간으로 빠르게 패턴을 탐지할 수 있는가'의 

기준을 모두 충족시킬 수 있는 ‘mediapipe' 알고리즘, 즉 

프레임워크를 선택하였다. 또한 해당 프레임워크는 C++, 

Python 등의 다양한 언어로 개발이 가능하기 때문에 활용

도가 높고 속도가 빠르다[12, 13]. mediapipe는 사람의 얼

굴, 몸체, 손 등의 객체에 Land Mark, 즉 관절점을 찾아주

어 탐지한 객체의 움직임을 보여주는 프레임워크 중 하
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나이다[12, 13]. 본 연구에서는 그 중 사람 몸체와 손 객체

의 관절점을 이용하여 무인 점포 내 사용자 객체의 행동 

패턴을 분석하고 탐지하도록 구현하였다.

(그림 2) mediapipe를 이용한 객체 탐지

(Figure 2) Object detection using mediapipe

다음 그림 2과 같이 사람의 몸체는 총 33개의 관절점

을 제공하고 손 객체는 총 21개의 관절점을 제공한다[12, 

14]. 이는 bounding box만 제공하는 객체 인식 알고리즘과 

같이 사용하여 보다 정확하게 객체의 움직임 자체를 탐

지하는 것이 가능하다. 

3.3 행동 패턴 학습을 위한 KNN 지도 학습

본 연구에서는 실시간 영상 처리를 위해 ‘OpenCV' 알

고리즘을 사용한다. 또한 모션 캡쳐 알고리즘을 이용한 

행동 패턴을 분석하기 위해서는 패턴에 대한 모델이 필

요하고 학습이 필요하다. 그리하여 본 연구에서 제시하는 

시스템은 행동 패턴 모델 학습을 위해 python OpenCV 라

이브러리에 내장된 ‘KNN 알고리즘'을 이용하여 모델을 

학습시킨다. KNN은 지도 학습 방법 중 하나로 주변의 가

장 가까운 K개의 데이터를 인지하고 학습시킬 데이터가 

속할 군집이 어디인지를 판단해주는 ‘분류' 알고리즘이

다[15]. 또한 이러한 분류 알고리즘은 현재 다양한 분야에

서 활용되고 있으며 여어 학습 방식 중에서 가벼운 편에 

속한다[15]. 본 알고리즘에서는 모션 캡쳐 알고리즘에서 

제공하는 관절점을 이용해 각 관절마다 각도 값을 계산

하여 데이터셋을 만들고 이를 KNN 알고리즘에 적용시켜 

인접한 3개의 데이터를 인지하고 학습시킬 데이터에 적

합한 군집을 판단하도록 하였다. 

3.4 인공지능 융합 알고리즘

이 단락에서는 시스템의 순서도를 통해 전체적인 시스

템의 흐름을 설명하고 각 단계에서 알고리즘들의 역할을 

서술한다. 

  

(그림 3) AI 영상 인식 융합 알고리즘 Flow Chart

(Figure 3) AI Image Recognition Fusion Algorithm 

Flow Chart

그림 3와 같이 우선 시스템에 영상 데이터를 입력받는

다. 해당 영상 데이터는 객체 인식 알고리즘을 통해 사람 

또는 손 객체가 존재하는지 판단하고 탐지하게 된다. 사

람 또는 손 객체의 존재가 인식되지 않았다면 계속해서 

영상 데이터를 다시 입력받는다. 이후 객체 인식 알고리

즘을 통해 객체가 탐지된 영상은 영상 처리 알고리즘를 

이용해 실시간 처리를 진행하게 되고 해당 영상에서 객

체가 존재하는 bounding box 부분만을 추출한다. 모션 캡

쳐 알고리즘은 추출된 bounding box 부분만을 보고 객체

를 인식해 관절점을 생성한 뒤, 각 관절의 각도 값을 연산

하게 된다. 특정 객체의 관절점과 각 관절들의 각도 값이 

탐지되지 않았다면 다시 처음으로 돌아가 영상 데이터를 

입력받는다. 연산이 완료된 각도 값들은 KNN 알고리즘

으로 학습된 데이터셋을 통해 적합한 군집을 찾고 해당 

군집의 라벨링 값을 구해 최종 객체의 행동 패턴 데이터

를 출력하게 된다.
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Pattern Recall Precision F1-Score

Standing 0.92 0.8846 0.9020

Stealing 
behavior

0.90 0.9184 0.9090

Running 1 0.8772 0.9346

Siting
(chair)

0.96 0.8889 0.9231

Siting
(ground)

0.86 0.9556 0.9053

Catching 0.92 0.8519 0.8846

Grabing 0.96 0.9231 0.9412

hand
(poket)

0.82 0.8039 0.8119

그림 4는 본 연구에서 제안한 AI 영상 인식 융합 알고

리즘을 실행한 결과 화면이다. 첫 번째로 입력된 영상 데

이터에서 사람 객체가 탐지된 것을 볼 수 있다. 그 다음 영

상 처리 라이브러리 등을 활용해 bounding box 부분만 추출

되었고 마지막으로 모션 캡쳐 알고리즘과 KNN 알고리즘

을 통해 행동 패턴을 분석하고 최종적으로 ‘STEAL_1'이라

는 라벨링이 출력된 것을 볼 수 있다. 

(그림 4) 객체인식과 모션캡처를 이용한 움직임 탐지

(Figure 4) Moving behavior detection fusing object 

recognitions and motion captures

4. 실험 결과 및 분석

4.1 실험 환경 및 실험 설계

본 연구에서는 실제 무인 점포와 다수의 사용자 객체

가 존재하는 수많은 점포에서 실험을 진행하였고 각 알

고리즘 별로 객체 탐지와 행동 패턴 탐지에 대한 정밀도

와 정확도 등을 확인하였다. 

4.1.1 객체 인식 알고리즘에 대한 실험 결과

 우선 객체 인식 알고리즘에 대한 데이터 수집과 실험

을 진행하였다. 본 연구에서 제시하는 시스템 내 YOLO

는 사람 또는 손 객체를 탐지하는 역할을 수행하므로 사

람과 손에 대한 데이터가 필요하다. ‘roboflow'는 bounding 

box와 라벨링이 완료된 여러 이미지 데이터를 제공하고 

데이터 파일을 YOLO, Pascal, COCO 등 다양한 포맷으로 

제공해주는 사이트이다[16]. 본 연구에서는 roboflow에서 

human object dataset과 hand object dataset을 ‘YOLO v5 

PyTorch' 형태의 포맷으로 변환하여 학습하였고 학습이 

완료된 상태에서 실시간 객체 탐지 실험을 진행하였다. 

점포 내 사람 및 손 객체를 탐지하는 객체 인식 알고리즘

의 recall, precision 및 F1-Score는 Table 1과 같다.

(표 1) 객체 인식 알고리즘 재현율, 정밀도 및 F1-점수

(Table 1) YOLO Object Detection Recall, Precision 

and F1-Score

Object Recall Precision F1-Score

Human 
object 

detection
0.90 0.9783 0.9375

Hand 
shape 

detection
0.86 0.9556 0.9053

4.1.2 모션 캡처 대한 실험 결과

 본 연구에서는 모션 캡쳐 알고리즘을 이용한 사용자 

행동 패턴 탐지에 대한 실험을 진행하였다. 실제 무인 점

포나 다중 객체가 존재할 수 있는 다수의 점포에서 카메

라 촬영을 통해 행동 패턴에 대한 데이터를 수집하였고 

촬영하지 못한 특정 패턴에 대해서는 ‘AI-Hub'의 이상행

동 영상 데이터를 일부 사용하였다[17]. 크게 ‘standing', 

‘runing', ‘siting', ‘stealing', ‘catching', ‘grabing' 등의 행동 

패턴 데이터를 수집하였다. 촬영한 영상에서 특정한 행동 

패턴을 취하는 사용자 객체를 선별한 후, 모션 캡쳐 알고

리즘을 이용해 객체의 각 관절들의 각도 값을 연산하여 

라벨링을 포함하여 데이터셋을 구성하였다. 모션 캡쳐 알

고리즘의 행동 패턴 별 recall, precision 및 F1-Score는 

Table 2와 같다.

(표 2) 모션캡처 행동 패턴 탐지 재현율, 정밀도 및 F1-점수

(Table 2) Motion capture behavior pattern detection 

recall, precision and f1-Score
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4.1.3 융합 알고리즘에 대한 실험 결과

 앞에서 객체 인식 알고리즘에 대한 실험 결과와 모션 

캡처에 대한 실험 결과에 대해 서술하였다. 점포 내에서 

사람이나 손 객체가 다른 객체에 가려지지 않은 상태에

서는 비교적으로 좋은 실험 결과를 얻었다. 하지만 다른 

객체에 일부가 가려진 상태이거나 조명과 거리 등의 영

향으로 객체가 잘 보이지 않는 상태에서는 모션 캡처 알

고리즘만으로는 탐지가 불안정한 모습을 일부 보였다. 본 

연구는 앞에서 인공지능 융합 알고리즘을 제안하였고 해

당 알고리즘에 대한 실험을 진행하였다. 결과적으로 객체 

인식 알고리즘과 영상 처리 알고리즘을 사용해 객체가 

존재하는 영역만 추출해 모션 캡쳐 알고리즘을 적용하면 

일부가 가려진 객체 등의 탐지 정확도가 향상되었다. 결

과는 Table 3과 같다.

(표 3) 융합 알고리즘 재현율, 정밀도 및 F1-점수

(Table 3) Fusion algorithms recall, precision and 

f1-Score 

Recall Precision F1-Score

0.91 0.9802 0.9438

4.2 상황에 따른 실험 결과

본 연구에서 제시하는 알고리즘은 객체 인식 알고리

즘과 모션 캡쳐 알고리즘, 영상 처리 알고리즘를 융합한 

융합 알고리즘으로 무인 점포 내 사용자 행동 패턴을 탐

지한다. 본 연구는 무인 점포 내에서 일어날 수 있는 일

부 상황을 제시하고 모션 캡쳐 알고리즘만 사용하였을 

때와 알고리즘을 융합하여 사용하였을 때의 탐지 성능 

실험하였으며 각 상황에서 원하는 행동 패턴을 탐지를 

분석하였다. 결과는 Table 4과 같다. 모션 캡쳐 단일 알고

리즘만 사용한 경우에 탐지가 불안정한 상황이 존재했는

데 특히 물체에 가려진 객체나 중첩되어 있는 객체들은 

정확한 탐지가 어려웠다. 하지만 객체 인식 알고리즘을 

함께 사용하여 객체를 확실히 탐지한 뒤 해당 객체만 보

여주는 영상 데이터로 다시 행동 패턴을 분석하였을 때, 

대부분의 까다로운 상황에서 탐지 가능한 것을 확인할 

수 있었다.

(표 4) Mediapipe만 검출 가능 및 검출 불가 및 융합 알

고리즘

(Table 4) Detectable and Undetectable of Only 

mediapipe and Fusion Algorithm

Situation-based approach
Only

mediapipe

mediapipe
with

YOLO
Fusion

Object standing in front of a 
shelf

○ ○ ○

Object standing in front of a 
shelf (Obscured object)

X ○ ○

Object running in store ○ ○ ○

Object that steal things into its 
inner poket

○ ○ ○

Object sitting on a chair ○ ○ ○

Object sitting on a floor ○ ○ ○

Object sitting on a floor
(Obscured object)

X ○ ○

Object picking up things
(Obscured object)

X ○ ○

Object putting hand in poket of 
pants (Obscured object)

X ○ ○

Hand object grabbing an 
something

○ ○ ○

5. 결론 및 향후 연구과제

본 연구에서는 수많은 LiDAR 센서, 가중치 센서 등의 

사용으로 고 비용으로 어려움을 겪고 있는 무인 점포에 

도움을 주고자 저비용으로 점포 내 사용자들의 행동 패

턴을 분석하고 탐지하는 모션 탐지 융합 알고리즘을 제

안했다. 다중 객체 탐지가 가능한 객체 인식과 영상 처리

를 지원하고 KNN 알고리즘을 제공하는 영상 처리, 객체

의 관절점을 제공해 행동 패턴을 탐지할 수 있는 모션 캡

처 등을 융합한 알고리즘을 개발했다. 또한 실제 무인 점

포와 수많은 사용자들이 존재하는 점포에서 행동 패턴에 

대한 이미지 데이터를 수집하였고 학습 시킨 뒤 알고리

즘을 실행하여 행동 패턴 별로 Recall, Precision, F1-Score

를 구하였으며 다양한 시나리오를 설계해 실험을 통해 

융합 알고리즘의 성능을 보였다. 이는 곧 무인 점포들의 

센서 의존도를 낮추고 본 연구에서 제시한 융합 알고리

즘이 이를 대체하게 하여 점포 운영에 있어 비용적인 부

담을 줄이는데 도움을 줄 수 있을 것이다. 그리고 우리는 

본 연구를 해당 융합 알고리즘을 통해 무인 점포뿐만 아
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니라 무인 카페, 어린이 교통 사고 방지 CCTV, 군부대 내 

거수자 탐지 CCTV 등의 시스템으로 확장해 나갈 예정이다. 
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