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요  약

최근 교통수단 및 공공시설에서 유실물 관리의 중요성이 강조되고 있다. 특히 KTX와 같은 대중교통에서는 유
실물 발생 빈도가 높아 효율적이고 자동화된 관리 시스템의 필요성이 커지고 있다. 기존 유실물 관리 시스템은 직
원의 개입이 필수적이며, 분실자가 스스로 유실 사실을 인지해야만 물품을 찾을 수 있다는 한계가 있다. 본 연구
는 이러한 문제를 해결하기 위해 KTX 객차 내에서 실시간으로 유실물을 감지하고 추적할 수 있는 시스템을 제안
한다. 이를 위해 Deep OC-SORT 기반의 실시간 다중 객체 추적 및 매칭 알고리즘을 개발하였다. 실험 결과, 검증 
데이터에 대한 mAP(mean Average Precision) 값은 mAP50에서 0.995, mAP50-95에서 0.96으로 우수한 성능을 보
여주었다. 실제 현장 적용 결과, 분실물과 소유자의 매칭이 정확하게 이루어지는 것으로 확인되었다. 본 시스템은 
KTX뿐만 아니라 다양한 교통수단과 공공시설에서 유실물 관리의 효율성을 크게 향상시킬 것으로 기대된다.

Abstract

Recently, the importance of lost and found management in transportation systems and public facilities has been 
emphasized. In particular, in public transportation like KTX, where the frequency of lost items is high, the need for 
an efficient and automated management system has increased. Traditional lost and found systems require staff 
involvement and rely on the owner’s awareness of the loss, limiting their effectiveness. This study proposes a 
real-time system for detecting and tracking lost items in KTX carriages to address these issues. A real-time 
multi-object tracking and matching algorithm based on Deep OC-SORT was developed to track objects and match 
them to their owners. Experimental results showed excellent performance with mean Average Precision(mAP) scores 
of 0.995 for mAP50 and 0.96 for mAP50-95 on the validation dataset. When applied in a real-world environment, 
the system successfully matched lost items with their owners. This system is expected to significantly improve lost 
and found management not only in KTX but also in other transportation systems and public facilities.
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Ⅰ. 서  론

최근 유실물 관리 문제는 전 세계적으로 공공 교

통수단과 시설에서 중요한 이슈로 떠오르고 있다. 
특히 대중교통, 공항, 대형 시설 등과 같은 환경에

서는 유실물 관리가 큰 과제로 부각되고 있다. 기존

의 유실물 처리는 주로 관리자의 수작업에 의존해

왔으나, 이는 많은 인력과 시간이 소모되며 효율성

이 떨어진다. 대한민국에서는 전국의 기차역과 열차

에서 매년 약 24만 건의 유실물이 습득되고 있으며, 
특히 경찰청 유실물 통합 포털 통계에 따르면 

KTX(Korea Train eXpress) 서울역에서만 매주 1,200
여 건의 유실물이 발견되고 있다. 이처럼 수백만 명

의 승객이 이용하는 대중교통에서는 유실물 발생 

빈도가 매우 높아 이 문제가 더욱 두드러지고 있다.
유실물 관리기관은 유실물 처리에 필요한 시간과 

노동, 그리고 보관 공간 운영에 상당한 비용을 지출

하고 있으며, 이를 해결하기 위한 다양한 방법들이 

시도되고 있다[1]. 예를 들어, P. Choudhary et al.[2]
연구에서는 분실자와 유실물을 발견한 사람이 소통

할 수 있는 스마트폰 애플리케이션을 개발하였다. 
이 애플리케이션을 통해 분실자와 발견자가 서로 

연락을 주고받으며, 분실물 청구에 필요한 세부 정

보를 전달할 수 있다. 분실자는 물건을 잃어버린 위

치를 간단히 태그하고, 키워드를 입력해 검색 과정

을 보다 빠르고 효과적으로 진행할 수 있지만, 이 

시스템은 분실자와 습득자가 앱을 사용해야만 작동

하는 단점이 있다.
기존의 유실물 탐지 기술은 대부분 직원의 개입

을 필요로 하고, 유실물 발생 후 처리 과정이 복잡

하며 많은 시간이 소요된다. 또한, 분실자가 물건을 

잃어버렸다는 사실을 인식해야만 처리 절차가 시작

되므로 실시간 처리가 어렵다는 한계가 있다. 이러

한 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 객체 탐지

(Object detection), 추적(Tracking), 매칭(Matching), 이
미지 캡셔닝(Image captioning) 기술을 결합한 실시

간 유실물 탐지 및 관리 시스템을 제안하였다. 이 

시스템은 CCTV 영상을 분석하여 승객과 소지품을 

실시간으로 탐지하고, 유실물이 발생할 경우 자동으

로 알림을 제공할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 객

체 탐지 및 추적 기술을 중심으로 관련 연구를 설

명하고, Fast R-CNN(Fast Region-based Convolutional 
Neural Network), DETR(Detection with Transformers) 
모델, ByteTrack, TAM(Track Anything Model), Deep 
OC-SORT 등의 최신 알고리즘을 다루었다. 제3장에

서는 본 연구에서 제안하는 다중 객체 추적 및 매

칭 시스템에 대해 YOLOv8을 활용한 객체 탐지, 
Deep OC-SORT(Observation-Centric Simple Online and 
Realtime Tracking) 기반의 실시간 추적, 거리 기반 

매칭 알고리즘, 그리고 BLIP(Bootstrapping 
Language-Image Pre-training)를 이용한 이미지 캡셔

닝 과정을 설명하였다. 제4장에서는 제안된 시스템

의 성능을 평가하고, 학습 및 검증 손실과 정확도 

변화를 분석하였다. 마지막으로, 제5장에서는 본 연

구의 결론과 향후 연구 과제를 제시하였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 Object detection 기술

Fast R-CNN은 이미지 내 객체 탐지와 위치 추정 

작업의 효율성을 높이기 위해 설계된 모델이다

[3][4]. 이전 모델들이 복잡한 다단계 파이프라인과 

높은 계산 비용으로 인해 처리 속도가 느리고 비효

율적이었던 문제를 해결하기 위해, Fast R-CNN은 

단일 단계 훈련 알고리즘을 도입하여 이러한 문제

를 개선하였다[5][6]. 특히, R-CNN과 SPPnet에서 사

용되는 다단계 훈련 방식과 달리, Fast R-CNN은 네

트워크의 모든 계층을 동시에 훈련할 수 있어 훈련 

시간이 대폭 단축되었다. Fast R-CNN은 전체 이미

지를 합성곱 신경망으로 처리한 후, 관심 영역(RoI, 
Region of Interest)을 선택하여 해당 영역의 특징을 

추출하고, 이를 기반으로 객체의 클래스와 위치를 

예측한다[7]. 이 과정에서 RoI 풀링 레이어를 도입

하여, 고정된 크기의 특징 벡터를 추출함으로써 객

체 제안 과정의 효율성을 크게 향상시켰다.
DETR(Detection with Transformers)은 set-based 

global loss와 bipartite matching 알고리즘을 활용하여 

기존 객체 탐지 방식과 차별화된 접근을 제공하는 

모델이다[8]. 
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기존의 객체 탐지 모델들이 다수의 객체 경계 상

자(Bounding box)를 예측하고, 그중에서 최종 예측

을 선택하는 방식이었다면, DETR은 이러한 예측 

과정을 간소화할 수 있는 장점이 있다[9]. DETR은 

ResNet-50을 백본으로 사용하여 입력 이미지에서 특

징 맵을 추출하고, Transformer 기반의 인코더-디코

더 구조를 채택하여 이미지 내 객체 간의 상호작용

을 파악한다. 이 모델은 self-attention 메커니즘을 통

해 각 픽셀 간의 연관성을 학습함으로써 이미지 내 

객체 간 관계를 보다 깊이 이해할 수 있다. DETR
의 주요 장점 중 하나는 객체 탐지 과정에서 발생

하는 중복된 예측을 제거할 수 있다는 점이다. 이는 

set prediction 방식을 통해 이루어지며, 기존 모델들

이 필요로 했던 복잡한 후처리 과정인 비최대 억제

(Non-maximum suppression) 없이도 높은 성능을 제

공한다. 이러한 방식으로 DETR은 간단하면서도 효

율적인 객체 탐지 결과를 제공하여 후처리 과정을 

최소화한다.

2.2 Tracking 관련 기술

그림 1에서와 같이, ByteTrack Detection기반 모델

은 단기 객체 추적에 최적화된 모델로, 주로 짧은 

시간 동안의 객체 움직임을 효과적으로 추적하는 

데 강점을 가지고 있다[10]. 그러나 장기적인 추적

이 필요한 상황에서는 몇 가지 한계를 보인다. 장기 

추적에서는 객체의 위치와 상태가 시간에 따라 크

게 변화하기 때문에, 단기 추적에 최적화된 

ByteTrack 모델은 이러한 변화를 효율적으로 처리하

지 못할 가능성이 있다. 특히, 낮은 점수로 탐지된 

객체의 경우, 그 신뢰도가 낮아지면 추적의 정확성

에 부정적인 영향을 미칠 수 있다[11]. 또한, 
ByteTrack은 사전 학습된 객체 탐지 모델의 성능에 

크게 의존하는 단점을 지니고 있다[12]. 다양한 환

경과 조건에서 사전 학습된 모델이 안정적인 성능

을 발휘하지 못할 경우, ByteTrack의 추적 성능 역

시 저하될 가능성이 크다. 예를 들어, 조도가 낮은 

환경이나 복잡한 배경에서는 객체 탐지가 어려워질 

수 있으며, 이에 따라 추적이 중단되거나 부정확한 

결과를 초래할 수 있다. 따라서 ByteTrack은 특정 

조건에서 매우 효과적일 수 있지만, 모든 상황에서 

일관된 성능을 보장하기는 어려운 한계가 존재한다.
이러한 한계는 장기적인 영상 분석이 요구되는 응

용 분야에서 특히 중요한 고려 사항이 된다. 예를 들

어, 공공장소의 감시 카메라 영상이나 교통 상황 모니

터링과 같이 객체가 프레임 간에 장시간 나타나지 않

을 수 있는 경우에는 ByteTrack의 추적 성능이 저하될 

수 있다. 따라서 이러한 응용 분야에서는 ByteTrack 
모델보다는 다른 모델이 더 적합할 수 있다.

TAM(Track Anything Model)은 이미지 내 객체를 

분할하는 SAM(Segment Anything Model)과 마스크 

기반 추적 모델인 XMem을 결합한 모델이다

[13][14]. 그림 2에서와 같이, 이 모델의 주요 장점

은 객체가 프레임 밖으로 나갔다가 다시 들어와도 

동일한 ID를 유지할 수 있다는 점이다. 그러나 이 

모델은 객체 선택과 같이 사용자의 수동 초기화로 

작동할 수 있다는 한계가 있으며, 자동 추적 기능을 

구현하기 위해서는 추가적인 방법이 필요하다.  

그림 1. ByteTrack 다중 객체 추적 과정
Fig. 1. ByteTrack multi-object tracking process
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그림 2. autoTAM을 이용한 객체 탐지 결과
Fig. 2. Object detection results using autoTAM

본 연구에서는 TAM의 수동적 한계를 극복하기 

위해 DETR(Detection Transformer)을 결합하여 자동 

추적을 시도하였고 그 결과는 그림 3과 같다. 그럼

에도 불구하고, DETR은 객체 탐지와 분류에서 성공

적인 성능을 보였으나, 추적 과정에서 ID 유지가 잘 

이루어지지 않는 문제가 발생하였다. 또한, SAM과 

XMem 기반의 TAM은 모델 크기가 커서 영상을 처

리하는 데 상당한 시간이 소요된다는 단점이 있다.

그림 3. DETR과 autoTAM을 이용한 객체 추적
Fig. 3. Object tracking using DETR and autoTAM

OC-SORT는 기존의 SORT(Simple Online and 
Realtime Tracking) 알고리즘을 기반으로 하며, 칼만 

필터(Kalman Filter)를 사용하여 객체의 선형적인 움

직임을 가정하고 추적을 수행한다. 하지만 SORT는 

객체가 일시적으로 가려지거나 사라질 때 추적 성

능이 저하되는 문제를 가지고 있다. 이를 개선한 

Deep OC-SORT는 세 가지 주요 모듈인 카메라 움

직임 보정(CMC, Camera Motion Compensation), 동적 

외형(DA, Dynamic Appearance), 적응 가중치(AW, 
Adaptive Weighting)를 도입하였다. Deep OC-SORT

는 순수한 모션 기반 추적 알고리즘인 OC-SORT에 

시각적 외형 정보를 추가하여 다중 객체 추적(MOT, 
Multi-Object Tracking) 성능을 크게 향상시켰다. 특
히 2023년 MOT20 데이터셋에서 높은 성능을 기록

한 모델로 평가받고 있다[15].

Ⅲ. 제안한 다중객체 추적 및 매칭 모델

제안한 시스템은 KTX 객차 내 CCTV 데이터를 

활용하여 실시간으로 유실물을 탐지하고, 승객이 가

방을 두고 내리는 상황을 자동으로 인식하여 알림

을 제공한다. 전체 시스템 구성은 그림 4와 같다. 
먼저, 전처리된 영상은 YOLOv8을 사용하여 프레

임 단위로 분석되며, Object Detection 단계를 통해 

사람과 가방을 실시간으로 탐지한다. 이후, Deep 
OC-SORT 알고리즘을 활용하여 탐지된 사람과 가

방을 지속적으로 추적하는 Tracking 단계를 수행한

다. 이 알고리즘은 객체의 ID를 유지하면서 실시간

으로 높은 추적 성능을 제공하며, 승객이 가방을 두

고 떠날 때 이를 자동으로 인식한다.
다음으로, Matching 단계에서는 유클리드 거리 기

반 매칭 알고리즘을 통해 실시간으로 승객과 가방

의 소유 관계를 인식한다. 승객이 가방을 두고 화면 

밖으로 벗어나면 해당 가방이 유실된 것으로 판단

하여 즉시 알림을 제공한다. 마지막으로, BLIP 모델

을 사용한 Image Captioning 단계를 통해 분실된 가

방의 색상, 형태 등의 정보를 자동으로 생성하여 이

를 승객에게 알림으로 제공한다.

그림 4. 전체 시스템 구조도
Fig. 4. Overall system architecture
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3.1 영상 전처리

본 연구에서는 COCO(Common Objects in Context) 
데이터셋에서 가방이 포함된 2,737장의 이미지를 추

출하고, KTX 내부에서 촬영한 30개의 영상을 활용

하여 총 4,480장의 이미지를 생성하였다. 생성된 데

이터셋은 수작업으로 라벨링하여 학습에 사용하였다.

3.2 다중객체 탐지

Object Detection 단계에서는 YOLOv8 모델을 사

용하여 사람과 가방을 탐지한다[16][17]. YOLOv8은 

약 3.2백만 개의 파라미터를 가진 경량화된 모델로 

기본적인 탐지 성능은 우수하지만, 특정 작업에 대

해 성능을 높이기 위해서는 추가적인 학습이 필요

하다[18]. 이를 위해 전이 학습(Transfer learning)을 

적용하였다. YOLOv8 모델의 백본은 약 1400만 장

의 이미지로 학습된 ImageNet 가중치를 고정하고, 
객체를 분류하고 위치를 예측하는 헤드 부분만 전

이 학습의 조정을 통해 가방과 사람의 탐지 성능을 

높였다. 과적합을 방지하기 위해 AdamW 옵티마이

저를 사용하였으며, 배치 크기(batch size)는 8, 에포

크(epoch)는 20, 학습률(lr, learning rate)은 0.01667의 

파라미터를 적용하여 모델의 학습을 진행하였다. 이
러한 과정을 통해, 본 시스템은 가방과 승객을 정확

하게 탐지하고 실시간으로 유실물을 탐지할 수 있

는 성능을 확보하였다.
그림 5와 같이, 모델 학습 후 테스트 영상을 통해 

성능을 검증한 결과, 학습 이전에는 객체 ID가 최대 

22까지 증가하며 동일 객체를 여러 번 탐지했으나, 
학습 후에는 객체를 일관되게 추적할 수 있었다. 

(a) 전이학습 이전
(a) Before transfer learning

(b) 전이학습 이후
(b) After transfer learning

그림 5. YOLOv8 전이학습 전후 비교
Fig. 5. Comparison of YOLOv8 before and after transfer

learning

이는 모델이 학습을 통해 동일한 객체를 정확히 

인식하고 추적할 수 있게 되었음을 보여준다.

3.3 객체 트래킹

사람과 가방을 정확하게 매칭하기 위해서는 객체

의 ID가 지속적으로 유지되는 것이 중요하다. ID 
유지가 불안정하면 사람과 가방 간의 관계를 정확

하게 추적할 수 없어 매칭의 신뢰도가 떨어진다. 
Deep OC-SORT는 다중 객체 추적(MOT, Multi- 
Object Tracking) 알고리즘으로, 여러 객체를 동시에 

추적하고 식별하는 데 뛰어난 성능을 보여준다. 이 

알고리즘은 CCTV 모니터링, 스마트 시티 관리, 교
통 시스템 분석 등 다양한 분야에서 객체를 인식하

고 그 움직임을 분석하는 데 널리 활용되고 있다.
Deep OC-SORT에는 카메라 움직임 보정(CMC), 

탐지 신뢰도에 따라 객체 외형 정보 반영 정도를 

조절(DA), 그리고 외관 특징과 탐지 사이의 유사도

에 따른 가중치 부여(AW) 등의 알고리즘이 추가되

어 ID 유지 성능을 극대화하였다. CMC 모듈은 카

메라의 움직임이 있는 장면에서 프레임 간 객체의 

위치를 보다 정확하게 보정하기 위해 설계되었다. 
식 (1)에서와 같이, 이 모듈은 칼만 필터의 상태 

x  xcycas
xc

yca를 와 의 카메라 움직임

을 반영하는 변환 행렬(Scaled rotation matirx)과 이

동 벡터(Translation vector)를 적용한다.
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xnew   ← Mtx  Tt

xnew   ← Mtx  

Pnew     ← MtP    Mt
T

Pnew     ← MtP    Mt
T

     (1)

DA 모듈은 탐지 신뢰도(detector confidence)에 따

라 를 로 유동적으로 조정함으로써, 객체 외형 

정보의 가중치를 반영한다. 식 (2)의 지수 이동 평

균(EMA, Exponential Moving Average)을 사용하여 

식(3)과 같이 이전 외형 정보와 새로운 외형 정보를 

가중합 한다. 는 탐지 신뢰도 det에 기반해 

동적으로 변화한다.

et  etenew          (2)

  

det
       (3)

AW 모듈은 트랙과 탐지 간의 코사인 유사도로 

계산된 유사도 행렬 을 기반으로, 트랙과 탐지 

간의 변별력을 측정한다. 이 변별력에 따라 트랙-탐
지 쌍의 결과가 잘 맞으면 더 높은 가중치를 부여

한다. 이후, 가중치를 이용하여 최종 비용 행렬 

를 업데이트한다. 비용 행렬은 객체와 탐지된 

박스 간의 매칭 비용을 나타내며 낮은 비용일수록 

더 좋은 매칭을 의미한다. 따라서, AW 모듈은 외형 

정보가 더 잘 반영되도록 하고, 트랙과 탐지의 매칭

이 더욱 정확해진다. 식 (4)에서, IoUmn 은 트랙

과 탐지 간의 겹침 정도에 대한 비용 행렬이고, 
은 AW 모듈에 의해 조정된 가중치

를 의미한다.


 IoU

   (4)

3.4 다중객체 매칭

매칭 알고리즘은 사람과 가방 간의 효율적인 매

칭을 위해 유클리드 거리 기반의 가장 가까운 객체 

선택 방식을 사용한다. 그림 6는 매칭 알고리즘의 

동작 과정이다. 먼저, 탐지된 사람과 가방의 바운딩 

박스 중심 좌표를 계산하고, 이를 바탕으로 객체 간

의 거리를 산출한다. 이 과정에서는 프레임 내 모든 

사람과 가방의 중심 좌표가 계산되며, 각 사람에 대

해 모든 가방과의 유클리드 거리가 계산된다.

그림 6. Matching 알고리즘 동작 과정
Fig. 6. Matching algorithm process

매칭 과정에서는 각 사람에게 가장 가까운 가방

을 매칭하는 것을 목표로 한다. 이를 위해, 각 사람

에 대해 계산된 유클리드 거리를 기반으로 가장 가

까운 가방을 선택하며, 이때 이미 다른 사람과 매칭

된 가방은 중복으로 매칭되지 않도록 처리한다. 이
는 한 번 형성된 사람-가방 쌍이 이후 프레임에서

도 지속적으로 유지되도록 하는 중요한 단계이다. 
매칭된 쌍은 연속된 프레임에서도 추적되며, 사람과 

가방 간의 관계가 유지된다.
핵심 매칭 알고리즘은 식 (5)와 같이 사람과 가

방 객체의 중심 좌표를 기반으로 유클리드 거리

를 계산하여 가장 가까운 객체를 선택한다. 

  




 


   (5)

식 (5)에서 는 사람 객체 의  중심 좌표, 

는 가방 객체 의  중심 좌표이다. 각 

사람 객체 는 다음과 같이 가장 가까운 가방 객체 

와 매칭 된다. 

  argmin
∈∉\

       (6)

식 (6)에서 는 모든 가방 객체의 집합, 이미 매

칭 된 가방의 집합은 matched_bags를 의미한다. 
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이 매칭 알고리즘은 단순히 현재 프레임에서만 

동작하는 것이 아니라 이후 프레임에서도 지속적으

로 유지되도록 설계되었다. 예를 들어, 사람이 프레

임 밖으로 나가거나 시야에서 사라질 경우, 해당 가

방은 소유자와의 매칭이 끊어져 유실된 것으로 처

리된다. 이는 유실물 관리 시스템의 핵심 기능으로, 
실시간으로 가방과 소유자가 분리되는 상황을 감지

하고 이를 알림으로 제공함으로써 유실물을 방지할 

수 있도록 한다.

3.5 Image captioning

Image Captioning 단계에서는 그림 7과 같이, 분
실로 판단된 가방의 바운딩 박스 이미지를 입력받

아 이미지 캡셔닝 모델인 BLIP에 적용한다. BLIP 
모델은 이미지의 시각적 내용을 설명하는 텍스트를 

생성하는 데 사용되며, 다양한 이미지 캡션 벤치마

크에서 뛰어난 성능을 입증하였다. 이 모델은 특히 

복잡한 장면보다는 개별 객체의 이미지를 설명하는 

데 최적화되어 있어, 가방과 같은 개별 물체의 시각

적 특성을 효과적으로 묘사한다[19].

그림 7. BLIP 기반 이미지 캡셔닝 과정
Fig. 7. BLIP-based image captioning process

BLIP 모델이 생성한 캡션에는 가방의 외형적 특

징, 모양, 및 기타 시각적 정보가 포함되며, 이러한 

정보는 유실물의 정확한 식별과 회수에 중요한 역

할을 한다. 예를 들어, 가방의 색상, 크기, 모양 등

과 같은 세부 정보가 캡션에 포함되어, 유실물 식별 

과정을 보다 용이하게 한다.
추가적으로, 가방의 색상을 더욱 명확하게 표현

하기 위해 색 보정 함수를 사용하여 이미지의 색상

을 분석하고, 이를 통해 가방의 주요 색상을 추출한

다. 이렇게 추출된 색상 정보는 캡션에 포함되어 시

각적 설명이 더욱 정확하고 직관적으로 제공된다. 
마지막으로, BLIP 모델이 생성한 캡션과 색상 정보

는 한글로 번역되어 사용자가 쉽게 이해할 수 있도

록 지원된다. 이 과정은 유실물 관리 시스템이 다양

한 언어 환경에서 효과적으로 작동할 수 있도록 보

장하며, 승객이 자신의 유실물을 신속하게 인식하고 

회수할 수 있도록 돕는다.
결과적으로, BLIP 모델을 활용한 이미지 캡셔닝 

단계는 유실물의 시각적 특성을 정확히 설명하여 

유실물 관리 시스템의 효율성 및 사용자 편의성을 

크게 향상시키는 중요한 역할을 한다.

Ⅳ. 실험 결과

4.1 모델 학습 및 평가

KTX 내부에서 사람과 가방의 탐지 정확도를 향

상시키기 위해 실제 KTX 환경에서 촬영된 영상을 

학습 데이터로 사용하였다. 이 데이터는 다양한 실

제 상황을 반영하고 있어, 모델이 보다 정교하고 현

실적인 조건에서 학습될 수 있도록 한다. 학습 과정

에서 바운딩 박스 위치 예측 및 객체 분류에 대한 

손실 값이 점진적으로 감소하였으며, 이는 모델이 

점차적으로 사람과 가방을 더 정확하게 탐지하고 

분류할 수 있게 되었음을 의미한다.
본 연구에서는 YOLOv8 모델을 사용하여 사람과 

가방 탐지를 위한 학습을 진행하였으며, 그 결과는 

다음과 같다.
그림 8과 같이 Epoch이 진행될수록 학습 손실은 

꾸준히 감소하였다. 

그림 8. 학습 손실 값의 에폭(Epoch)별 변화
Fig. 8. Train loss over epochs
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초기 손실 값은 1.2에서 시작하여 Epoch 20에서 약 

0.4까지 감소하였는데, 이는 모델이 훈련 데이터에 대

한 성능을 점차적으로 개선하고 있음을 나타낸다.
그림 9와 같이, 검증 손실도(Validation loss)는 

Epoch이 증가함에 따라 감소하는 경향을 보였다. 
Epoch 1에서 검증 손실 값은 1.349였으나 Epoch 10
에서는 0.4183으로 감소하였다.

그림 9. 검증 손실 값의 에폭(Epoch)별 변화
Fig. 9. Validation loss over epochs

그림 10과 같이, 학습 정확도는 Epoch이 증가함

에 따라 뚜렷하게 향상되었다. 초기 정확도는 0.656
에서 시작하여 Epoch 10에 0.854에 도달하였고, 이
후로도 지속적인 향상을 보였다. 이는 모델이 학습 

데이터에 대해 점차 더 높은 예측 성능을 달성하고 

있음을 시사한다.

그림 10. 학습 정확도의 에폭(Epoch)별 변화
Fig. 10. Train accuracy over epochs

그림 11과 같이, 검증 데이터셋에 대한 정확도 

또한 Epoch이 진행됨에 따라 안정적인 성능을 유지

했다. Epoch 1에서 검증 정확도는 0.995로 매우 높

은 값에서 시작했으며, Epoch 10에서 0.994로 비슷

한 수준을 유지하고 있다. 이는 모델이 검증 데이터

에 대해 매우 높은 성능을 보여주고 있으며 과적합

이 크게 발생하지 않았음을 의미한다.

그림 11. 검증 정확도의 에폭(Epoch)별 변화
Fig. 11. Validation accuracy over epochs

4.2 모델 시뮬레이션

제안한 모델을 실제 현장에 적용한 결과는 그림 

12와 같다. 

(a) (b) (c)
그림 12. 실험 결과

(a) 다중 객체 검출 및 추적 (b) 객체 매칭 (c) 분실 판정
Fig. 12. Experimental results (a) Multi-object detection and
tracking (b) Object matching (c) Loss determination

그림 12의 (a)는 다중 객체 검출 및 추적 단계로, 
승객이 출입문을 통해 들어오는 순간 사람과 물건

을 동시에 탐지한다. 그림 12의 (b)는 객체 매칭 단
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계로, 매칭 과정에서는 사람과 가방이 동시에 추적

되며, 유클리드 거리를 기반으로 사람과 가장 가까

운 가방을 선택하여 두 객체를 선으로 연결된다. 이
를 통해 사람과 가방 간의 관계가 시각적으로 명확

히 드러난다. 또한, BLIP 모델과 색 보정 함수를 사

용하여 가방의 색상을 더 명확하게 표현하였고, 생
성된 설명을 한국어로 번역하여 사용자에게 제공된

다. 이 과정은 그림 12의 (c) 분실 판정 단계에서 영

상에 직접 출력되어 유실물이 발생했을 때 빠르게 

식별할 수 있도록 돕는다.
사람과 가방을 인식하도록 튜닝된 모델은 사람이 

객실에 들어와 가방을 소지할 때, 이 둘을 정확히 

탐지하고 이후에도 지속적으로 추적할 수 있다. 사
람이 가방과 함께 있는 동안에는 두 객체가 가까운 

거리에 있을 때 선으로 연결되어 매칭이 유지되며, 
이후 프레임에서도 일관되게 추적 상태를 관리한다.

그림 13. 유실물 알림 및 관리 시스템 작동 과정
Fig. 13. Lost item notification and management system

process
그림 13은 유실물 알림 및 관리 시스템 작동 과

정이다. 만약 사람이 가방을 두고 화면을 벗어나면 

시스템은 이를 가방이 분실된 것으로 인식하여 

'LOST'라는 문구를 화면에 표시한다. 이와 동시에 

가방의 바운딩 박스 이미지를 분석하여 '검정색 손

잡이가 달린 민트색 여행가방'과 같이 상세한 설명

을 생성하고, 이를 영상에 출력한다. 이 기능은 유

실물 관리 시스템에서 중요한 역할을 하며, 승객이 

자신의 유실물을 쉽게 식별하고 회수할 수 있도록 

지원한다.

V. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 KTX 객차 내에서 실시간으로 유

실물을 감지하고 자동으로 알림을 제공하는 시스템

을 제안하였다. 기존의 수작업 중심의 유실물 관리 

방식과 달리, 본 시스템은 CCTV 영상을 활용하여 

가방과 소유자 간의 관계를 인식하고, 분실 여부를 

실시간으로 판단하여 승객이 하차하기 전에 유실물

을 인지할 수 있도록 설계되었다.
본 연구에서 제안한 시스템은 다음과 같은 주요 

성과를 달성하였다. 첫째, CCTV 영상 분석을 통해 

사람과 가방을 정확하게 인식하고 추적함으로써, 가
방을 두고 떠난 상황을 실시간으로 감지하였다. 둘
째, Deep OC-SORT 기반의 다중 객체 추적 알고리

즘을 통해 사람과 가방의 ID를 지속적으로 관리하

며, 유클리드 거리 기반 매칭 알고리즘을 사용하여 

사람과 가방의 관계를 정확하게 파악하였다. 셋째, 
가방이 분실되었으면 자동으로 캡션을 생성하여 이

를 승객에게 알림으로 제공함으로써 유실물 관리 

과정을 자동화하였다. 이러한 시스템은 유실물 관리

에 드는 행정적 부담과 비용을 줄이고, 인력의 효율

적 배분을 가능하게 하였다.
향후 연구과제로는 현재 KTX에 국한된 시스템을 

공항, 지하철, 대형 시설 등 다양한 교통수단과 공

공장소로 확장하여 유실물 관리의 통합적 접근을 

모색하고, 저조도 환경 및 혼잡한 상황에서도 높은 

정확도를 유지할 수 있도록 모델의 성능 개선이 진

행될 예정이다.
결론적으로, 본 논문에서 제안한 시스템은 기존

의 수동적 유실물 관리 방식에서 벗어나 기술적 접

근을 통해 유실물 관리의 효율성을 극대화할 수 있

는 중요한 도구로 활용될 수 있다. CCTV 영상을 
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기반으로 승객과 그들의 소지품을 실시간으로 감지

하고, 가방 등 유실물이 발생할 경우 이를 즉시 인

식하여 자동 알림을 제공함으로써, 유실물 처리 과

정의 신속성과 정확성을 크게 향상시킬 수 있다. 이
로써 기존의 인력 및 행정력 소모를 최소화하고 관

련 비용을 절감하는 효과를 기대할 수 있으며, 향후 

다양한 교통수단과 공공시설로의 확대 적용을 통해 

유실물 관리 시스템의 혁신을 이룰 수 있을 것으로 

기대된다.
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