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젯슨 나노를 이용한 심층 컨볼루션 신경망 기반 
실시간 마스크 착용 검출기 구현
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Real-Time Face Mask Detector using Jetson Nano
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요  약  코로나바이러스의 전파를 막기 위한 가장 현실적인 대안은 마스크 착용이나 마스크 착용 의무화가 시행되었음에
도 마스크 착용이 지켜지지 않는 경우가 있다. 집회 및 다중이용시설의 경우 마스크 미착용자를 사람이 일일이 확인하는
것은 불가능에 가깝다. 본 논문에서는 인간의 한계를 극복하고, 코로나바이러스의 전파를 방지하고자 딥러닝 기반 실시
간 마스크 검출기를 제안한다. 제안 방법은 딥러닝 기반 객체 검출기인 Single Shot Multibox Detector(SSD)를 마스
크 검출에 용이하도록 경계 박스의 개수 및 비율을 수정하고 특징 맵의 개수를 최적화하였다. 또한 SSD에서 사용되는 
VGG-16 기본 네트워크 구조 대신 모바일 디바이스에 특화된 MobileNetV2 네트워크 구조를 수정 및 최적화하여 기본
네트워크로 적용하였다. 제안한 마스크 검출 기법은 VGG-16 기반 SSD 마스크 검출 기법에 대비하여 젯슨 나노에서
약 3배가량 수행 시간이 감소함을 확인하였다. 또한, 제안한 마스크 검출 기법은 MobileNetV1 기반 SSD 마스크 검출
기법 대비 mAP 성능이 약 7.05% 향상된 마스크 검출 정확도를 보여주었다.

Abstract  The most realistic measure to prevent the spread of the coronavirus is to wear a mask, but 
there are cases where wearing a mask is not strictly followed even though it is mandatory. Furthermore,
it is almost impossible for people to check if everyone is wearing a mask in multipurpose facilities or
gatherings. Hence, this paper proposes a real-time mask detector based on deep learning to overcome
human limitations and prevent coronavirus spread. The proposed method uses the Single Shot Multibox
Detector (SSD) to modify the number and ratio of bounding boxes to facilitate the mask detection and 
optimize the number of feature maps. As a result, the proposed network accurately and quickly detects
masks in real-time on Jetson Nano. It was confirmed that the proposed mask detection method reduces 
the execution time by about three times with the Jetson Nano compared to the VGG-16 based SSD mask
detection method. In addition, the proposed mask detection method showed a mask detection accuracy 
that improved by about 7.05% in mAP performance compared to the MobileNetV1-based SSD mask 
detection method.
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Fig. 1. VGG-16 based SSD architecture.

1. 서론

최근 코로나바이러스(SARS-CoV2) 사태로 전 세계가 
팬데믹에 빠져있다. 코로나바이러스는 현재 다양한 변종
으로 변화하고 있으며, 국내 우세종으로 들어온 바이러
스는 델타 변이바이러스(lineage B.1.617.2)이다. 델타 
변이바이러스는 알파 변이바이러스보다 전파력이 약 
1.64배 높고, 감염시 입원 위험이 1.85배 높은 것으로 
알려졌다[1]. 코로나바이러스는 비말을 통해 전파되는 것
으로 알려져 있다. 비말 확산을 방지하기 위해서는 마스
크 착용이 필수적이다. 마스크 착용은 코로나바이러스 
전파를 90% 이상 방지한다[2]. 백신 접종을 완료한 사람
들 또한 마스크를 착용하지 않으면 언제든지 돌파 감염
이 일어날 수 있다. 실제 2021년 7월 미국 매사추세츠주
에서 대규모 행사 이후 확진된 469명 중 백신 접종을 완
료한 사람 346명(74%)인 통계가 CDC(Centers of 
Disease Control and Prevention)에 존재하며, CDC 
또한 백신 접종 완료자에 대한 마스크 착용을 권장하고 
있다[3]. 그러나 일부 사람들은 마스크를 착용하지 않고 
집회, 건물 출입 등 다중 이용시설을 방문하여 방역 수칙
을 위반하고 있다. 다중 이용시설의 마스크 착용을 확인
하기 위해 방역 당국 및 경찰 인력이 투입되고 있다. 이
러한 인력이 투입되더라도, 모든 인원의 마스크 착용을 
확인하는 것은 불가능에 가깝다. 따라서 본 논문에서는 
팬데믹 상황 속 마스크 착용 확인을 위한 딥러닝 기반 실
시간 마스크 검출기를 제안하고자 한다.

본 논문에서 제안한 마스크 검출기 특징은 다음과 같
다. 첫째, 기존에 연구된 마스크 착용 여부 검출기보다 
mAP 및 수행시간이 향상된 Mask-SSD를 제안하였다. 
둘째, 얼굴의 특성을 분석하여, 경계 박스의 개수를 약 2
배 줄여, 객체 검출 네트워크를 경량화하였다. 마지막으
로 제안한 마스크 검출기 Mask-SSD를 임베디드 디바이

스인 젯슨 나노에 구현하여, 실시간 검출이 가능함을 보
여주었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 마스크 검
출을 위해 사용된 딥러닝 기반 심층 컨볼루션 신경망 네
트워크의 관련 연구 및 그에 대한 문제점을 제시한다. 3
장에서는 새롭게 제안된 마스크 검출 네트워크인 
Mask-SSD의 구조와 제안 방법을 설명한다. 4장에서는 
제안된 Mask-SSD의 실험 환경 및 실험 결과를 제시하
고 분석한다. 마지막으로 5장에서 결론에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

딥러닝 기반 객체 검출 기법은 크게 두 가지 과정으로 
구성할 수 있다. 객체의 위치를 찾는 회귀(Regression) 
과정과 객체를 분류(Classifcation)하는 과정이다. 위의 
두 과정을 한 번에 처리하는 것을 1단계 기반 객체 검출
기라고 일컫으며, 2단계 기반 객체 검출기는 순차적으로 
두 과정을 처리하여 객체를 검출한다. 1단계 기반 객체 
검출기의 대표적인 예로는 SSD(Single Shot Multibox 
Detector)[4]와 YOLO(You Only Look Once)[5]가 있
으며, 2단계 기반 객체 검출기의 대표적인 예로는 
Faster R-CNN[6]과 Mask-RCNN[7]이 있다. 1단계 기
반 객체 검출기는 일반적으로 2단계 기반 검출기보다 속
도가 빠르지만, 정확도는 낮다고 알려져 있다[8].

그중에서도 SSD[4]는 다양한 크기의 특징 맵(feature 
map)을 추출하여 크기가 다른 여러 객체를 동시에 확인
할 수 있는 장점이 있다. SSD는 VGG-16[9]을 기본 네
트워크(base network) 또는 백본 네트워크(backbone 
network)로 사용한다. VGG-16 네트워크는 필터의 크
기가 3으로 고정된 컨볼루션 계층을 13번 통과하고, 완
전 연결 계층을 3번 통과하여 네트워크 구성하여 분류 
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문제에서 높은 정확도를 달성하였다. VGG-16을 기본 
네트워크로 사용한 SSD의 구조는 Fig. 1과 같다. SSD는 
총 6개의 특징 맵을 추출하여, 여러 가지 크기의 특징 맵
에 대해 각기 다른 개수의 경계 박스(bounding box)를 
통해 검출할 객체의 위치 및 정답을 예측한다. 각 특징 
맵의 한 픽셀당 4개 또는 6개의 영상 비(aspect ratio)
로 경계 박스가 구성되어 있으며 총 8,732개로 구성된
다. 이를 토대로 크기가 작은 객체나 크기가 큰 객체를 
동시에 검출할 수 있다. 

Fig. 1의 마지막 단계에 있는 NMS(non-maximum 
suppression)는 여러 가지 특징 맵을 통해 추출한 수많
은 경계 박스 중 가장 높은 점수를 가지고 있는 경계 박
스를 선택한다. 만약 경계 박스에 대한 점수가 
IoU(intersection over union) 임곗값 보다 작다면 무
효화하고, 다른 경계 박스들과 비교하여 가장 높은 점수
를 가지고 있는 경계 박스를 찾는 방식이다. 반복된 과정
을 통해 정답과 가장 유사한 경계 박스 하나만을 보여주
게 된다. 

  

Fig. 2. Inference time analysis of VGG-16 based SSD

Fig. 2는 VGG-16을 기본 네트워크로 사용한 SSD를 
구성하는 각각의 네트워크 별 수행 시간을 측정한 결과
를 보여준다. 각각의 연산 및 계층마다 실행 시간을 측정
한 결과 Fig. 2와 같이 기본 네트워크인 VGG-16을 수
행하는 시간 비중이 매우 큰 것을 확인할 수 있는데, 전
체 연산시간의 약 94.89%를 차지한다. 따라서, 실시간 
객체 검출을 위해서는 SSD에서 적용된 기본 네트워크의 
최적화가 반드시 필요하다. 최근 연구에서 모바일 디바
이스에 최적화된 심층 컨볼루션 신경망으로 알려진 
MobileNetV1[10]과 MobileNetV2[11]가 제안되었다.

MobileNetV1은 Depthwise Seperable 컨볼루션의 
개념을 도입하여 만든 네트워크로, 연산량과 모델의 경
량화를 통해 모바일 디바이스에서 효율적으로 분류할 수 
있도록 만든 네트워크이다[10]. Depthwise Seperable 
컨볼루션은 Depthwise 컨볼루션 연산과 Pointwise 컨
볼루션 연산으로 나누어진다. Depthwise seperable 컨
볼루션은 일반적인 컨볼루션 연산을 진행하였을 때 보다 
연산량이 필터 크기의 제곱만큼 줄어든다.

MobileNetV2는 MobilnetV1에 Bottleneck Residual 
block이 도입된 네트워크이다. Fig. 3은 Bottleneck 
Residual block을 나타낸다. Depthwise Seperable 
컨볼루션 사용 및 스트라이드(stride)값에 따라 입력 데
이터를 출력 데이터와 더하는 특징을 갖고 있다[11]. 또
한 Fig. 3의 활성화 함수로는 ReLU6가 사용되었다. 
ReLU6는 기존 ReLU 함수에서 상한선을 6으로 두어 대
부분이 0으로 차 있는 희소 특징(sparse feature)들을 
통해 조금 더 빠르게 학습할 수 있다[12]. COCO 데이터
셋[13]으로 훈련된 MobileNetV1이 기본 네트워크로 사
용된 SSD와 VGG-16이 기본 네트워크로 사용된 SSD의 
성능을 비교한 결과 성능지표인 mAP(mean average 
precision)값이 약 1.8% 하락하였다[10].

               (a)                             (b)

Fig. 3. Bottleneck residual block 
(a) stride=1, (b) stride=2

MobileNetV2이 기본 네트워크로 사용된 SSD는 
SSD-lite가 제안되었다. SSD-lite는 조금 더 모바일 디
바이스에 최적화되게 제안된 네트워크이며, 기본 네트워
크를 포함한 모든 컨볼루션 연산을 Depthwise Seperable 
컨볼루션 연산으로 변경하여 파라미터의 크기를 약 7배 
줄인다. COCO 데이터셋으로 훈련된 MobileNetV2가 
기본 네트워크로 사용된 SSD와 VGG-16이 기본 네트워
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Fig. 4. Proposed Mask-SSD architecture

Input Operator t n s c

3002 x 3 Conv2d
3×3 - 1 2 32

1502 x 32 bottleneck 1 1 1 16
1502 x 16 bottleneck 6 2 2 24
752 x 24 bottleneck 6 3 2 32
382 x 32 bottleneck 6 4 2 64
192 x 64 bottleneck 6 3 1 96
192 x 96 bottleneck 6 1 2 160
102 x 160 bottleneck 6 1 1 320

102 x 320 Conv2d
1×1 - 1 1 672

142 x 672 AvgPool 
2×2 - 1 1 672

132 x 672 Conv2d
1×1 - 1 1 1024

Last output 192 x 1024

Table 1. Modified MobileNetV2 process

크로 사용된 SSD의 성능을 비교한 결과 성능지표인 
mAP 값이 약 1.1% 하락하였다[11].

SSD에서 사용된 기본 네트워크의 변경으로 파라미터
의 수를 줄여 속도 향상을 확인할 수 있으나, mAP 값이 
하락하는 문제를 확인할 수 있다. 본 논문에서는 
VGG-16을 기본 네트워크로 사용한 SSD와 유사한 정확
도를 가지며, MobileNetV1과 MobilNetV2를 기본 네
트워크로 사용한 SSD의 수행 시간과 유사한 성능을 가
지는 Mask-SSD를 제안하고자 한다.

3. 제안 방법

Fig. 4는 본 논문에서 제안하는 Mask-SSD의 전반적
인 구조를 나타낸다. Fig. 1과 대비하여 Conv11_2에 해
당하는 컨볼루션 레이어가 삭제되고, 기본 네트워크가 
수정된 것을 확인할 수 있다. Conv11_2 레이어의 작은 
특징 맵은 큰 객체를 검출하는 특징을 가지는데 이러한 
특징은 CCTV와 IP 카메라를 통해 실시간 검출을 수행
하는 환경에는 적합하지 않다. 다시 말하면, 영상에 화면 
전체에 한 명의 얼굴이 가득 차게 되는 시나리오는 없으
므로, 작은 특징 맵을 배제하였다. Table 1은 기본 네트
워크의 연산 과정을 보여주고 있는데, 이때 t는 팽창 계
수(expansion factor), n은 bottleneck 연산 반복횟수, s
는 스트라이드, c는 출력되는 채널의 수를 의미한다. 

Fig. 4에 5번째 특징 맵을 추출하여 Conv4_3으로 변

형하는 과정이 있는데, 이때 추출한 특징 맵은 Table 1
의 5번째 과정의 입력으로 들어가는 특징 맵을 의미한다. 
추출된 특징 맵은 Fig. 3의 Convolution block과 같은 
연산을 거쳐 변환한다. 제안 방법을 통해 SSD의 예측 레
이어를 수정하지 않고 필터의 크기가 1인 컨볼루션 연산
을 통해 간단히 채널의 출력값만을 수정하여 특징 맵을 
깊이 있게 만들어 연결해 준다.

Fig. 5는 Mask-SSD의 기본 네트워크로 사용된 변형
된 MobileNetV2의 구조를 보여주고 있다. Fig. 5의 
Residual Block은 Fig. 3과 동일한 구조이다. 
MobileNetV2와 다르게 분류기는 삭제하였고, 평균 풀
링 레이어와 Fig. 3의 convolution block을 사용하여 
Fig. 4의 Conv7과 같은 구조로 만들었다.
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Fig. 5. Network Structure of Modified MobileNetV2

Feature map Feature 
map form

Scale of 
bounding 

box

Aspect 
ratio

The number 
of bounding 

box

Conv4_3 38,38 0.1 1:1 + 
extra 2,888

Conv7 19,19 0.2
1:1, 1:2, 

2:1 + 
extra

1,444

Conv8_2 10,10 0.375
1:1, 1:2, 

2:1 + 
extra

400

Conv9_2 5,5 0.55
1:1, 1:2, 

2:1 + 
extra

100

Conv10_2 3,3 0.725
1:1, 1:2, 

2:1 + 
extra

36

TOTAL - - - 4,868

Table 2. The number of prior box by feature maps
with aspect ratio

Table 2는 각각 추출된 각 특징 맵의 크기, 이미지 대
비 경계 박스의 비율, 영상 비, 총 경계 박스의 개수가 기
술되어 있다. 기존 SSD 대비 절반에 가까운 4,868개의 
경계 박스를 갖고 있는 것을 확인할 수 있다. 마스크 미
착용 및 마스크를 착용한 사람의 검출을 목적으로 하기
에, 사람의 얼굴 비율의 기준이 매우 중요하다. 얼굴의 
황금비는 1:1.168이며, 대부분의 얼굴은 2:3으로 구성된 
사각형으로 표현할 수 있다고 한다[14]. 결과적으로 사람
의 얼굴 비율은 1:2를 넘지 않기에 이러한 가정을 통해 
얼굴 비율 이외는 모두 삭제하였다. Table 2에 기재된 
Aspect ratio의 extra 비율은 특징 맵의 한 픽셀과 크기
가 다른 1:1 크기의 경계 박스를 의미한다.

4. 실험결과

이번 장에서는 본 논문에서 제안된 Mask-SSD의 성
능을 확인하고자 진행한 실험 환경 및 실험결과를 자세
히 설명한다. 네트워크의 전반적인 처리는 Fig. 6와 같
다. 훈련 데이터와 실험 데이터를 나누어 훈련하고 실험 
데이터를 통해 성능지표들을 계산하였다. 이후 실시간 
동작이 가능한지 확인하고자 제안된 Mask-SSD 객체 검
출 기법을 실제 환경인 젯슨 나노에 이식하여 수행 시간
을 확인하였다.

 

Fig. 6. Overall processing for Mask-SSD

4.1 실험 환경
본 논문에서는 실시간 검출이 가능한지 확인하기 위해 

두 가지 환경을 구성하였다. 첫째는 GPU 없이 CPU만 
존재하는 PC 환경이며, 둘째는 임베디드 디바이스인 젯
슨 나노 보드 환경이다. PC의 경우 CPU는 Intel[R]의 
i7-8565U를 사용하였고, RAM은 DDR4 16GB이며 운
영체제는 Windows10 64bit에서 실험을 진행하였다. 
젯슨 나노 보드의 CPU는 64비트 ARM 프로세서 A57이 
사용되었고, RAM은 LPDDR4 4GB이며 운영체제는 
Ubuntu 18.04를 사용한 환경에서 실험을 진행하였다. 
젯슨 나노 보드의 가장 큰 특징은 128-core NVDIA 
MaxwellTM GPU가 탑재되어있다. 제안된 Mask-SSD 
객체 검출 기법의 구현은 모두 Pytorch 프레임워크를 사
용하였고, Pytorch 1.9.0 버전을 사용하였다. 영상처리
를 위한 모듈은 OpenCV-python 4.5.3 버전을 사용하
였다.

마스크 검출을 위한 데이터셋[15]은 총 7,959개의 마
스크 착용 및 마스크 미착용자의 이미지가 섞여 있다. 데
이터셋을 육안으로 확인하여 정답 라벨이 없거나, 정답 
박스의 좌표가 잘못된 5개의 이미지 데이터는 소거하였
다. 데이터를 임의로 섞어 6,115개의 훈련 데이터셋과 
1,839개의 실험 데이터셋으로 나누었다. 다양한 데이터
는 네트워크 입력 규격에 맞게 크기를 변경하였다. 이와 
동시에 객체 검출 네트워크의 성능을 올리기 위해 데이
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터 증강 기법을 적용하였다. 훈련 이미지를 확률적으로 
회전, 축소, 확대 및 자르기, 좌우 반전, 밝기, 대비, 채
도, 색도를 변경하여 정확도를 높인다. 

Mask-SSD 훈련은 초기 학습률(learning rate)을 
0.001로 설정하고, 옵티마이저로 경사하강법을 사용하
여 가중치를 조정하였다. 또한 208 에폭(epoch)이 되었
을 경우 학습률에 0.1을 곱하여 학습률을 감소시켜 훈련
을 진행하였다. 총 에폭은 418 에폭으로 설정하였고, 배치 
크기(batch size)는 8로 설정하여 훈련을 진행하였다.

4.2 성능지표
성능지표로 사용된 정밀도(precision)및 재현율

(recall)과 mAP 값을 계산하기 위해 TP(true positive), 
FP(false positive), FN(false negative) 지표를 사용하
였다. TP는 정확하게 정답을 판단한 것을 의미하고, FP
는 틀린 것을 정답으로 판단한 것을 의미한다. FN은 정
답을 틀렸다고 판단한 것, 즉 탐지하지 못한 것을 의미한
다. 성능지표로 사용되는 정밀도와 재현율의 식은 각각 
Eq. (1)과 Eq. (2)로 표현할 수 있다. 정밀도와 재현율은 
Eq. (3)과 같이 조화평균으로 나타내어 정확도를 나타내
는 성능지표인 F1 Score로 표현할 수 있다. 또한, 성능
지표로서 정밀도와 재현율 간의 곡선을 단조 적으로 변
화시켜 그래프 영역의 넓이를 계산하는 AP(average 
preciosn)가 있다. 이때 클래스 당 AP의 평균을 구하게 
되면 성능지표인 mAP를 구할 수 있다.

 
 (1)

 
 (2)

  

    (3)

Where, TP denotes true positive, FP denotes false 
positive, FN denotes false negative. F1 Score is 
the mean between rate of change that express 
the accuracy

4.3 실험결과
Table 3은 4개의 기본 네트워크에 대한 SSD의 결과

로 나오는 C(Class), TP, FP, FN, PR(precision, 정밀
도), RE(recall, 재현율), F1 score이다. 클래스별 분류
에서, M은 마스크 착용자(Masked)에 대한 실험결과이
고, U는 마스크 미착용자(UnMasked)에 대한 실험결과

이다. 실험은 1,839개의 실험 데이터셋을 이용하여 
IoU(Intersection over Union) 값이 임계 값인 0.45 
보다 큰 경우, 예측한 최소 점수가 임계 점수인 0.5를 넘
는 경우, 최대 200개의 정답을 예측하는 환경으로 구성
하여 평가를 진행하였다.

Model C TP FP FN PR RE F1

VGG-16  SSD
M 974 48 68 0.95 0.93 0.94
U 1594 75 304 0.96 0.84 0.90

MobileNetV1 
SSD

M 818 53 224 0.94 0.79 0.86
U 825 50 1073 0.94 0.43 0.60

MobileNetV2 
SSD-lite

M 823 47 219 0.95 0.79 0.86
U 793 42 1105 0.95 0.42 0.58

Mask-SSD
(This work)

M 911 49 131 0.95 0.87 0.91
U 1342 91 556 0.94 0.71 0.81

Table 3. Comparison of performance between 
different models

Table 3에서 보는 바와 같이 F1 Score는 MobileNetV1
과 MobileNetV2의 점수가 상당히 낮은 것을 확인할 수 
있다. 특히 마스크 미착용자에 대한 재현율이 압도적으
로 낮은 것을 확인할 수 있다. 이는 정확하게 많은 사람을 
판별하지 못했음을 의미한다. Mask-SSD와 MobileNetV1
의 F1 Score를 비교하였을 때, 마스크 착용자의 F1 
Score는 약 0.05 높고, 마스크 미착용자의 경우 0.21 이
상 높은 것을 확인할 수 있다. 또한 MobileNetV2의 F1 
Score를 비교하였을 때, 마스크 착용자의 F1 score는 
약 0.05 높고, 마스크 미착용자의 경우 약 0.23 높은 것
을 알 수 있다.

Table 5는 1,839개의 실험 데이터셋 기반으로 mAP 
값과 FPS 값의 성능을 비교하였다. 여기에서는 예측한 
최소 점수가 임계 점수인 0.5를 넘는 경우에서 0.01을 
넘는 경우로 바꾸어, 200개의 바운딩 박스를 거의 모두 
뽑아낼 수 있도록 환경 구성을 변경하였다. FPS 값은 앞
서 제시한 PC 환경과 젯슨 나노 임베디드 디바이스 환경
에서 초반 30개의 프레임을 제외한 후 200프레임에 대
한 평균을 측정한 값이다. 입력 데이터의 크기는 가로세
로 모두 300이며 카메라는 HD 화질인 720p로 고정하
여 입력 데이터를 받았다. 실험 및 결과를 추출하기 위해 
이미지의 크기 조정을 OpenCV의 알고리즘 중 픽셀 영
역 사이의 정보를 이용한 보간법인 cv2.INTER_AREA 
방법을 사용하였다.
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Model
mAP
(%)

PC
(FPS)

Jetson Nano
(FPS)

VGG-16
SSD

89.4 1.96 2.25

MobileNetV1
SSD

78.15 8.62 9.51

MobileNetV2 
SSD-lite

79.04 8.51 11.15

Mask-SSD
(This work)

85.2 8.18 6.92

Table 4. Comparison of performance between VGG-
based SSD, MobileNetV1-based SSD, 
MobileNetV2-based SSD-lite and our 
proposed method.

제안한 Mask-SSD 기법의 mAP 값은 VGG-16 기반 
SSD 보다 약 4.2% 떨어지나 FPS는 PC 환경에서는 약 
4.2배 상승하였고 젯슨 나노 보드에서는 약 3.1배 상승
하였다. MobiltnetV1을 기본 네트워크로 구성한 SSD 대비 
mAP 값은 제안한 기법이 7.1% 높고, MobileNetV2 
SSD-lite 대비하여 6.16% 높은 것을 알 수 있다.

(a)

(b)
Fig. 7. Output images while real time detection. (a) 

Real time detection result (b) Picutred while 
real time detect on Jetson Nano

젯슨 나노 보드에 제안한 Mask-SSD를 적용한 결과
는 Fig. 7과 같다. 정상적으로 마스크를 착용하지 않고 
입장하는 사람(뒤)과 마스크를 착용하고 입장하는 사람
(앞)을 정확히 검출하는 것을 확인할 수 있다.

5. 결론

본 논문은 실시간으로 동작하는 딥러닝 기반 마스크 
검출기인 Mask-SSD를 제안하였다. 제안된 Mask-SSD
는 기존 SSD 대비 추출하는 특징 맵의 수를 적게 구성하
고 경계 박스의 개수 또한 절반에 가까운 4,868개를 가
지고 객체를 검출하는 특징을 가진다. MobileNetV1 
SSD와 MobileNetV2 SSD-lite대비 mAP 값이 높은 것
을 확인하였고, VGG-16 기본 네트워크 기반 SSD 대비 
약 4배의 FPS 성능 향상을 확인하였다.

향후 연구에서는 CCTV와 같은 저사양 임베디드 장치
에서 제안한 마스크 검출기가 실시간으로 동작이 가능하
도록 딥러닝 알고리즘을 가속하는 시스템 연구를 진행할 
예정이다. 제안한 마스크 검출기는 버스나 지하철 역사
와 같이 불특정 다수가 이용하는 공공시설에서 마스크를 
정확하게 검출할 수 있다. 또한, 추가 연구로서 실시간으
로 교통카드 단말기에 카드를 찍기 전 마스크 착용 여부
를 검출하여, 마스크 착용자에 한해 탑승이 가능하도록 
하는 방안을 연구할 예정이다. 
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