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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 딥러닝 기반 사진 분석을 이용한 실종 반려견 찾기 시스템을 설계하고 구현하는 방법을 제안한다. 실종된 반려견을 찾는 기존의 전통적 방법들은 시간과 비용이 많이 들며 성공률이 낮고, 이는 보호자에게 심리적 부담을 초래한다. 이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 반려견 사진을 업로드하고 실시간 알림을 제공하는 통합 시스템을 제시한다. 사용자는 실종된 반려견의 사진을 업로드하고, 시스템은 딥러닝 모델을 통해 강아지 여부를 판별하고, 견종을 분류하여 유사한 견종을 찾는다. 본 시스템은 클라이언트-서버 구조로 설계되어, 사용자 인증, 데이터 관리, 모델 호출 및 알림 기능을 통합하여 실시간 알림을 제공한다. 실험 결과, 강아지 여부 판별 모델은 99.3%의 정확도, 견종 분류 모델은 93.5%의 정확도를 달성하였다. 본 연구는 실종 반려견 문제를 해결하는 방법을 제시하며, 향후 다양한 반려동물 실종 문제에도 확장 가능하다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes a method for designing and implementing a lost pet finding system using deep learning-based image analysis. Traditional methods for locating lost pets are time-consuming, costly, and have low success rates, leading to psychological burdens for pet owners. To address this issue, this study presents an integrated system that allows pet owners to upload photos of lost pets and receive real-time notifications. Users upload photos of the lost pet, and the system uses a deep learning model to classify whether the animal is a dog and identify the breed. The system is designed with a client-server architecture, integrating user authentication, data management, model calls, and notification features to provide real-time alerts. Experimental results show that the dog identification model achieved an accuracy of 99.3%, and the breed classification model achieved an accuracy of 93.5%. This study proposes a new approach to solving the problem of lost pets and is expandable to address the issues of missing other types of pets in the future.
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      Ⅰ. 서 론
      반려견 실종 문제는 매년 증가하고 있으며, 이는 보호자들에게 정서적, 경제적 부담을 초래한다. 반려동물을 잃은 보호자들은 심리적으로 부정적 영향을 받으며, 이로 인한 슬픔과 스트레스는 Pet Loss Syndrome으로 나타난다[1]. 특히, 반려동물이 가족 구성원으로 자리 잡은 현대 사회에서 이러한 문제는 단순한 경제적 손실을 넘어 심리적 영향을 초래할 수 있다. 또한, 반려동물을 키우는 가구 수가 지속적으로 증가하면서 실종 반려견의 수도 늘어나고 있다.

      M. Larkin et al.[2]에 따르면, 반려동물 가구 비율이 50%를 초과한 국가에서는 실종 동물 문제가 심각한 사회적 이슈로 부각되고 있다. 하지만 현재 실종된 반려견을 찾는 방식은 주로 포스터 부착, 동물 보호소 방문 등 전통적 방법에 의존하고 있으며, 이는 시간과 비용이 많이 들 뿐 아니라 성공률이 낮다. 2020년 한 연구에 따르면, 실종된 반려견 중 약 30%만이 원래 보호자에게 반환되었다고 한다. 이는 기존 방식의 한계를 가지고 있다.

      본 연구는 이러한 한계점을 극복하기 위해 딥러닝 사진 분석을 이용한 실종 반려견 찾기 시스템 설계 및 구현 방법을 제안한다. 본 시스템은 실종된 반려견 문제 해결을 위해 보호자가 실종 정보를 간편히 등록하고, 목격자의 정보를 활용하여 데이터베이스 기반 실시간 알림을 제공하는 통합 앱 서비스이다. 또한 이 시스템은 사용이 간편한 인터페이스와 AI 모델을 통해 시간과 노력을 절약하며, 맞춤형 알림 기능으로 신속한 대처를 지원한다. 반려견 외 다양한 반려동물 실종 문제에도 적용할 수 있는 확장성과 유연성을 갖추고, 전통적 방식의 불편함을 개선할 가능성을 제시하고자 한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 관련 연구를 소개하며, 반려동물 실종 문제 해결을 위한 기존 기술과 연구들을 다룬다. 제3장에서는 시스템 설계 및 구현에 대해 설명하고, 데이터셋 구축과 사용된 딥러닝 모델에 대해 기술한다. 제4장에서는 실험을 통해 시스템의 성능을 평가하고, 모델의 정확도와 효과성을 분석한다. 마지막으로 제5장에서는 결론을 제시하고, 향후 연구 방향과 서비스 개선 가능성에 대해 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      반려동물 실종 문제를 해결하기 위한 다양한 연구들이 진행되어 왔다. 특히, 딥러닝과 IoT 기술을 활용한 시스템 설계는 실종 반려동물의 탐색 및 추적에 있어 중요한 발전을 이루고 있다.

      H. Mo[1]는 반려동물을 잃은 보호자들이 경험하는 슬픔과 스트레스, 이른바 Pet Loss Syndrome의 심각성을 논의하며, 실종 문제 해결의 필요성을 강조하였다. M. Larkin et al.[2]에 따르면, 반려동물을 키우는 가구의 비율이 지속적으로 증가함에 따라 실종 문제가 더욱 심각한 사회적 문제로 대두되고 있음을 보여주었다. 이러한 배경 속에서 디지털 기술을 활용한 문제 해결 접근법이 활발히 연구되고 있다.

      J. Kim et al.[3]은 딥러닝 기반의 반려동물 활동 인식 및 모니터링 시스템을 설계하여, 반려동물의 행동 데이터를 분석하고 보호자에게 제공함으로써 실종 예방에 기여할 수 있는 가능성을 제시하였다. 이 연구는 반려동물 모니터링 기술의 확장 가능성을 보여주었으나, 실종 발생 후 대응 체계에는 한계가 있었다. 한편, Ráduly et al.[4]은 반려견 품종을 식별하기 위한 딥러닝 기반의 모델을 설계하여, 실종 반려동물을 탐색할 수 있는 가능성을 제시하였다. 이 연구는 반려견 탐색에서 품종 식별의 정확도를 향상시키는 데 초점을 맞추었다.

      IoT 기술을 활용한 연구들도 주목받고 있다[5][6]. Y. M. Park et al.[6]은 IoT 기반의 위치 추적 시스템을 설계하여, 실시간으로 반려동물의 위치를 보호자에게 제공함으로써 실종 예방 및 탐색의 효율성을 높였다. 이 연구는 IoT 센서를 활용하여 실시간 데이터를 수집하고, 스마트폰 애플리케이션을 통해 정보를 시각화하는 방식을 도입하였다.

      최근에는 딥러닝과 실시간 알림 시스템을 결합한 연구가 주목받고 있다. Valarmathi et al.[7]은 반려동물 이미지 분석과 데이터 기반의 알림 기능을 결합하여 실종 반려동물의 탐색 시간을 단축시키는 시스템을 설계하였다. 이 연구는 실종 초기 단계에서의 신속한 대응이 중요함을 강조하며, 기존의 전통적 방식이 가진 한계를 극복할 수 있는 가능성을 보여주었다.

      본 연구는 이러한 선행 연구들을 바탕으로 딥러닝 기반 이미지 분석 기술과 실시간 알림 시스템을 결합하여, 실종된 반려동물 문제 해결의 효율적인 접근 서비스를 제안한다. 특히, 보호자가 입력한 반려동물의 정보를 기반으로 목격자가 제공한 데이터를 분석하고, 이를 알림으로 제공하여 사용자에게 편의성을 제공하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 시스템 설계 및 구현
      
        3.1 시스템 설계 및 구성
        그림 1은 제안된 시스템 구조를 보여준다. 본 시스템은 클라이언트-서버 구조를 기반으로 하며, 사용자 인증, 데이터 관리, 딥러닝 모델 호출, 알림 기능을 통합하여 서비스를 제공합니다. 이 시스템은 각 기능을 독립적으로 구분하고, 클라이언트와 서버 간의 원활한 데이터 흐름을 보장하도록 설계되었습니다. 본 절에서는 시스템의 주요 구성 요소에 대해 설명한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            System architecture
          
          

          

        

        본 시스템의 클라이언트는 사용자가 반려견의 사진을 업로드하고, 실종 게시글을 작성하거나 알림을 받을 수 있는 플랫폼이다. 클라이언트 애플리케이션은 사용자는 텍스트와 이미지 데이터를 클라이언트에서 입력하고 이를 서버로 전송하며, 서버는 이를 처리한 후 결과를 클라이언트에 반환한다. 클라이언트는 axios를 사용하여 서버의 API와 통신하며, 이를 통해 실시간 알림을 제공하고, 유사도가 가장 높은 견종의 매칭 결과를 사용자에게 전달한다.

        사용자 인증은 Spring Boot 기반으로 구현되며, JWT(JSON Web Token)를 사용하여 인증 절차를 처리한다. 클라이언트는 이 JWT 토큰을 이후 요청에 포함시켜, 서버가 사용자의 인증 여부를 검증할 수 있도록 한다. 이 인증 방식은 RESTful API와의 호환성 덕분에 서버와 클라이언트 간의 비동기 통신에 적합하며, 특히 여러 이미지를 포함한 요청 처리와 보안 강화를 위해 사용되었다.

        서버는 두 개의 주요 백엔드 시스템으로 구성되어 있다. 하나는 사용자 인증, 데이터 관리 및 API 제공을 담당하며, 다른 하나는 딥러닝 모델 호출과 이미지 전처리 작업을 수행한다.

        첫 번째 서버는 사용자 인증과 보안을 처리하고, 게시글, 사용자 정보, 반려견 이미지 및 유사도 데이터를 관리한다. 데이터베이스와 연동되어 효율적인 쿼리 실행과 데이터 관리를 지원하며, 세션 관리와 캐싱 최적화를 통해 시스템 성능을 향상시킨다. 또한, 사용자의 행동이나 시스템에서 발생한 이벤트에 대한 알림을 실시간으로 전달하는 기능도 포함되어 있어, 게시글 매칭 결과 등을 사용자에게 푸시 알림으로 제공한다. 두 번째 시스템은 딥러닝 모델을 실행하고 이미지 분석을 담당한다. 이 시스템은 첫 번째 시스템과 API를 통해 통신하며, 처리된 데이터를 전달하여 최종 결과를 클라이언트에 반환한다. 이러한 이중 백엔드 시스템 구조는 각 시스템의 역할을 명확히 구분하여, 성능과 확장성 측면에서 효율적인 아키텍처를 제공한다.

      

      
        3.2 데이터셋 구축과 분류 모듈 설계
        모델 설계 및 학습을 위해 필요한 데이터셋은 강아지 여부 판별 데이터셋과 견종 분류 데이터셋으로 구성된다.

        강아지 여부 판별 데이터셋은 Keras 기반 분류기 학습을 위해 반려견 사진과 기타 동물 또는 비동물 사진으로 구성되었으며, 다양한 조명, 각도, 배경에서 촬영된 이미지를 포함하여 실제 환경에서의 강건성을 강화하도록 하였다. 견종 분류 데이터셋은 DenseNet-201[8] 모델 학습을 위해 비숑, 보더콜리, 불도그, 치와와, 골든 리트리버, 말티즈, 포메라니안, 푸들, 시바견, 시츄, 시베리안 허스키, 요크셔테리어 등 총 12개의 주요 견종의 특징을 포함하도록 한다.

        강아지 여부 판별에는 Keras 기반 MobileNetV2[9] 모델이 사용되었다. 이 모델은 사전 학습된 ImageNet 가중치를 활용하며, 입력 이미지를 분석하여 해당 이미지가 강아지인지 여부를 분류한다. 출력층은 Softmax 활성화 함수를 통해 강아지 여부에 대한 확률을 반환한다.

        견종 분류에는 PyTorch 기반 DenseNet-201 모델이 사용되었다. 이 모델은 학습 시 사용된 12개의 주요 견종을 분류하도록 설계되었으며, 학습된 가중치를 불러와 활용한다. 출력층은 12개의 클래스 각각에 대한 확률을 반환한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 평가
      
        4.1 서비스 실행 결과
        그림 2는 앱을 실행했을 때의 로그인 화면과 지역/견종별 검색화면을 보여준다. 회원가입 후, 로그인 또는 소셜 로그인을 통해 앱을 이용할 수 있다. 로그인후 지역과 견종 검색화면으로 이동한다. 사용자는 검색 창을 이용하여 지역과 견종 별로 게시글을 검색할 수 있다. 그리고 입력된 정보에 따라 가장 최근에 게시된 게시물을 순차적으로 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Login screen(left) and region & breed search screen(right)
          
          

          

        

        그림 3는 딥러닝 모델을 사용하여 개의 여부를 판별하고, 자동으로 견종이 분류되는 과정을 보여준다. 실종된 반려견에 대한 최대 5장의 사진을 업로드할 수 있으며, 각 사진을 분석한 후 가장 유사도가 높은 견종이 선택된다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Automatic breed classification screen using a photo
          
          

          

        

        그림 4는 근처 지역에서 동일한 견종이 제보되었을 경우 사용자의 모바일 폰에 알림이 나타나는 기능을 보여준다. 새로운 제보 게시물 중, 제보된 견종과 같은 시 또는 구에 실종된 반려견 게시글이 있을 경우, 해당 게시글을 작성한 사용자에게 알림을 발송한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Notification screen when a report is made for the same breed (right)
          
          

          

        

      

      
        4.2 모델 평가
        본 연구에서 제안된 모델의 성능은 학습 및 검증 데이터셋에 대한 정확도(Accuracy)와 손실(Loss)을 기준으로 평가되었다. 모델 학습 과정에서는 배치 크기(Batch size) 32를 사용하여 학습 효율성과 메모리 사용량의 균형을 이루고자 하였다. 손실 함수로는 다중 클래스 분류 문제에 적합한 교차 엔트로피를 사용하여 예측된 클래스 확률 분포와 실제 클래스 간의 차이를 최소화하였다. 또한 최적화 알고리즘으로는 학습률 0.0001로 설정된 아담(Adam) 옵티마이저를 사용하여 빠르고 안정적으로 수렴하게 하였다.

        모델의 학습 결과, 최종 검증 정확도는 99.3%에 도달하였으며, 검증 손실은 0.02%로 나타난다. 학습 및 검증 지표는 약 10 에포크 이후부터 안정적인 추세를 보였으며, 이는 제안된 학습 전략이 효과적으로 작동했음을 시사한다. 그림 5는 모델의 정확도와 손실에 대한 성능 그래프를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Performance graph of the dog identification model showing accuracy (top) and loss rate (bottom)
          
          

          

        

      

      
        4.3 견종 분류 모델 평가
        DenseNet-201 모델의 성능을 평가할 때 사용된 표본 자료수는 견종당 최소 2,000장, 총 25,000장이었으며, 이를 훈련(Train) 20,000장, 검증(Validation) 2,500장, 테스트(Test) 2,500장으로 8:1:1 비율로 나누어 사용했다. 모델은 검증 데이터셋에 대한 정확도(Accuracy)와 손실(Loss)을 기준으로 평가했다. 학습 과정에서는 배치 크기 32를 설정하였으며, 손실 함수로는 교차 엔트로피 기반을 사용하여 다중 클래스 분류 문제에 적합한 손실 값을 도출했다. 교차 엔트로피 손실 함수는 다음과 같이 식 (1)로 정의된다.
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        C는 클래스의 수, yi는 실제 레이블의 원-핫 인코딩 값, y^i는 모델이 예측한 확률 값이다. 옵티마이저로(Optimizer)는 학습률이 0.001로 설정된 아담을 사용하여 가중치 업데이트를 수행했다. 학습 결과, DenseNet-201 모델은 최종 검증 정확도 93.5%와 검증 손실 0.06%를 기록했다. 그림 6은 모델의 정확도와 손실에 대한 성능 그래프를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Performance graph of the breed classification model showing accuracy (top) and loss rate (bottom)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      V. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서는 우리는 실종된 반려견을 찾기 위해 딥러닝 기반 사진 분석 기술을 이용한 통합 시스템을 제시하였다. 본 시스템은 반려견 실종 정보를 관리하고, 유사 견종을 매칭하며, 실시간 알림 기능을 통해 탐색의 효율성을 높였다. 또한 사용자는 실종된 반려견 정보를 쉽게 등록할 수 있고, 목격 정보가 실시간으로 제공되면서 빠르게 대처할 수 있도록 지원된다.

      제시한 시스템은 여러 기능을 제공하지만, 몇 가지 한계점이 존재한다. 시스템이 처리할 수 있는 반려견 품종 수가 제한적이며, 견종 데이터가 부족할 경우 인식 및 매칭 정확도가 저하될 수 있다. 또한, 유기견 보호소 및 기존 제보 시스템과의 데이터 연동이 부족하여 매칭 범위가 제한될 가능성이 있으며, 목격자가 반려견 정보를 자발적으로 제공할 동기가 부족하여 제보 참여율이 낮아질 우려가 있다. 또한, 제보된 사진의 품질이나 환경 변화에 따른 모델의 성능 변화에 대한 검증이 필요하다.

      이러한 한계점을 극복하기 위한 향후 과제는 다음과 같다. 견종 데이터를 더욱 다양화하여 시스템이 더 많은 반려견 품종을 정확하게 인식하고 매칭할 수 있도록 개선하고, 포인트 적립, 기부 연계 같은 인센티브 시스템을 적용시킬 수 있다. 또한, 지도 또는 GPS 기반 기능을 통해 사용자가 위치 정보를 수동으로 입력하지 않아도 자동으로 지역 정보가 등록되도록 하여 사용 편의성을 향상시킬 수 있다. 마지막으로, 유기견 보호소 사이트의 데이터를 크롤링하여 시스템에 통합함으로써 제보된 반려견과의 추가적인 매칭을 가능하게 하여 탐색 성공률을 높이고, EfficientNet[10] 등의 최신 모델과 비교 실험을 수행하여 제안된 모델의 성능을 검증하고, 환경 변화에 따른 모델의 강건성을 평가할 예정이다.
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