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1)1. 서  론

기술 발전 속도가 증가함에 따라 새로운 제품의 개발 및 

출시 기간 또한 짧아졌다. 이에 따라 제품을 빠르지만 정확하

게 테스트하는 기술이 시장에서의 경쟁력을 나타내고 있다. 더

불어 제품의 종류와 수가 증가하여 여러 종류의 제품을 추가 
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구현 없이 테스트할 필요로 이어진다. 일반적으로 모바일 기반

의 제품을 테스트할 때는 에이전트를 각 디바이스에 설치하여 

테스트를 진행한다[1-3]. 따라서, 같은 애플리케이션일지라도 

디바이스 마다 다른 test-script를 작성하여 개별 테스트를 진

행해야 한다. 이는 디바이스 의존도가 높다. 해당 문제는 디바

이스에 에이전트 설치 없이 device-independent한 테스트

를 진행하는 필요로 이어진다. 해당 문제를 해결하기 위해서

는 영상을 사용하여 테스트를 진행하는 인공지능 기반의 

test-case를 찾고 필요한 정보들을 분류하는 특정 분야에 관

한 기술이 필요하다. 본 논문에서는 모바일 애플리케이션을 

각각 다른 해상도의 디바이스에서 device-independent한 

테스트를 진행하기 위한 원천 기술을 제안한다. 모바일 디바

이스 화면 상에서 클릭 가능한 객체에 대한 데이터셋을 구축

하고 해당 객체를 탐지하기 위한 객체 탐지 모델을 설계한다. 

해당 모델은 모바일 화면 이미지를 대상으로 설계되었다. 기준 

모델의 input resolution 비율인 1:1을 모바일 화면 이미지 
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ABSTRACT

We propose a novel network architecture and build dataset for recognizing clickable objects on mobile device screens. The data was 

collected based on clickable objects on the mobile device screen that have numerous resolution, and a total of 24,937 annotation data 
were subdivided into seven categories: text, edit text, image, button, region, status bar, and navigation bar. We use the Deconvolution 
Single Shot Detector as a baseline, the backbone network with Squeeze-and-Excitation blocks, the Single Shot Detector layer structure 

to derive inference results and the Feature pyramid networks structure. Also we efficiently extract features by changing the input resolution 
of the existing 1:1 ratio of the network to a 1:2 ratio similar to the mobile device screen. As a result of experimenting with the dataset 
we have built, the mean average precision was improved by up to 101% compared to baseline.
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요     약

모바일 디바이스 화면상의 클릭 가능한 객체를 인지하기 위한 데이터셋을 구축하고 새로운 네트워크 구조를 제안한다. 모바일 디바이스 화면에서 

클릭 가능한 객체를 기준으로 다양한 해상도를 가진 디바이스에서 여러 애플리케이션을 대상으로 데이터를 수집하였다. 총 24,937개의 annotation 

data를 text, edit text, image, button, region, status bar, navigation bar의 7개 카테고리로 세분화하였다. 해당 데이터셋을 학습하기 위한 모델 

구조는 Deconvolution Single Shot Detector를 베이스라인으로, backbone network는 기존 ResNet에 Squeeze-and-Excitation block을 추가한 

Squeeze-and-Excitation networks를 사용하고, Single shot detector layers와 Deconvolution module을 Feature pyramid networks 형태로 쌓아 

올려 header와 연결한다. 또한, 기존 input resolution의 1:1 비율에서 오는 특징의 손실을 최소화하기 위해 모바일 디바이스 화면과 유사한 1:2 

비율로 변경하였다. 해당 모델을 구축한 데이터셋에 대하여 실험한 결과 베이스라인에 대비하여 mean average precision이 최대 101% 개선되었다.
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비율에 맞추어 가로, 세로 1:2 비율로 변경하여 이미지 전처리 

과정에서 발생하는 특징의 손실과 변이를 최소화하였다. 모바

일 화면 이미지의 경우 Video Graphics Array(VGA)와 같은 

저해상도 이미지부터 Wide Quad High Definition (WQHD)

과 Ultra High Definition(UHD)같은 고해상도 이미지까지 모

두 존재하기 때문에, 넓은 범위의 해상도에서도 객체 탐지가 가

능하도록 설계하였다. 넓은 범위의 해상도에서 객체 탐지가 가

능한 모델을 만들기 위해 해상도, 시간, 정확도 면에서 trade- 

off가 필요하며 효율적인 trade-off 관계를 도출하였다. 본 논

문에서 구축한 모바일 화면 이미지 데이터셋에 대해 설계한 모

델로 실험한 결과 86.5 Mean Average Precision(mAP) 및 

10.2 Frame Per Second(FPS)를 달성하였다.

2. 연구 배경

2.1 2-Stage Model

객체 탐지 모델은 주어진 이미지에 대하여 localization과 

classification을 수행하는 딥러닝 모델이다. 객체 탐지 모델

은 크게 2-stage model과 1-stage model로 나눌 수 있다. 

2-stage model은 localization과 classification을 따로 차

례로 수행하는 반면, 1-stage model은 localization과 

classification을 같이 수행하여 결과를 도출해낸다. 2-stage 

model은 대표적으로 R-CNN[4]이 있다. R-CNN은 입력 이

미지로부터 Selective search[5]를 통해 물체가 있을 법한 

2000개의 후보 영역을 추출한다. 추출한 각 후보 영역들을 이

미지로부터 잘라내고(crop) 같은 크기로 변경(warp)한다. 같은 

크기로 변경한 모든 후보 영역을 classification을 수행하는 

Convolutional Neural Network(CNN)에 차례로 통과시켜 

각 후보 영역에 관한 특징을 추출한다. 추출한 특징을 Support 

Vector Machine(SVM)을 통해 classification을 진행하여 해

당 영역이 어떤 물체인지 찾는다. 또한, 추출한 특징은 bounding 

box regression을 통해 물체의 정확한 위치를 찾는다. 하지만 

R-CNN의 경우 Selective search를 통해 얻은 2000개의 후보 

영역을 각각 CNN에 통과시켜야 하므로 수행 시간이 오래 걸리

고 localization과 classification 과정 사이에 특징을 공유하

지 못하여 End-to-End 학습이 불가능하다는 문제가 있다. 

Fast R-CNN[6]에서는 Region of Interest Pooling(RoI 

pooling)을 통해 해당 문제를 해결하였다. RoI pooling을 통

해 모든 후보 영역에 대해 CNN을 통과하는 문제를 해결하였으

며 후보 영역의 특징을 투영 시킴으로써 모든 과정을 한 번에 

학습할 수 있게 되었다. Faster R-CNN[7]에서는 Fast R-CNN

에서 가장 느린 부분인 후보 영역을 찾는 Selective search를 

딥러닝 모델인 Region Proposal Network(RPN)으로 대체하

여 더욱 빠른 모델을 구성하였다.

2.2 1-Stage Model

1-stage model은 localization과 classification을 한 번

에 수행한다. 이미지 입력부터 결과까지 하나의 모델을 통해 한 

번에 도출하는 특성상 일반적으로 2-stage model보다 연산 속

도가 빠른 경향이 있다. 대표적으로 Single Shot Detector 

(SSD)[8]가 있다. SSD는 300 x 300의 input resolution을 가

지며 Visual Geometry Group(VGG)[9]을 backbone network

로 사용한다. 입력된 이미지를 VGG-16을 통해 특징을 추출한

다. 추출한 특징을 여러 번의 Convolution layer를 통과하며 6

개의 다중 특징 맵을 생성한다. 6개의 특징 맵은 Convolution 

layer를 통과하며 그 크기가 작아지고 모든 특징마다 정해진 

서로 다른 크기와 비율의 Bounding box를 대입하여 최종 

결과를 도출해낸다. SSD는 Yolo[10]와 비교하여 추론 시간

은 빨라지고 mAP는 향상시켰다. 하지만 목표를 달성하는 과

정에서 작은 물체에 대한 성능은 다소 뒤처진 경향을 보였다. 해

당 문제를 해결하기 위해 설계된 모델이 Deconvolution Single 

Shot Detector(DSSD)[11]이다. 기존 SSD의 특징 추출에 사용

되었던 backbone network인 VGG를 ResNet[12]기반의 

Residual-101로 변경하여 모델의 추론 시간이 빨라졌다. 또한, 

작은 객체들에 대한 객체 탐지 정확도를 높이면서 추론 시간

이 많이 증가하지 않는 Deconvolution module을 설계 및 

추가하였다.

3. 모델 구조

3.1 Backbone Network

본 논문에서 제안하는 모델은 DSSD를 베이스라인으로 한

다. DSSD의 경우 backbone network로 ResNet을 사용한

다. 모델의 정확도를 높이기 위해서 본 논문에서 제안하는 모

델은 backbone network를 기존 ResNet 구조에서 Squeeze- 

and-Excitation block을 추가한 Squeeze-and-Excitation 

networks(SENet)[13]으로 변경하였다. SENet은 DSSD에서 

backbone network로 사용한 ResNet에 비하여 특징 추출 

과정에서 추가 연산량이 거의 없이 양질의 특징을 추출하였

다. ResNet의 module을 개선한 SE-ResNet module은 Fig. 1

과 같다. Residual block 통과 전후의 특징을 더하는 ResNet 

module과 달리 SE-ResNet module은 Residual block, 

Global pooling, Fully Connected layer(FC), Rectified 

Linear Unit(ReLU), FC, Sigmoid를 차례로 거치고 Residual 

block 통과 후의 특징 크기와 같도록 scale 조정 후, SE-ResNet 

module 입력 전 특징과 다시 합치는 과정을 거친다.

3.2 Deconvolution Module

Deconvolution module에서는 비대칭의 Hourglass[14]

구조를 사용하여, 이미지 및 특징의 크기에 상관없는 high- 

context 정보를 효율적으로 추출 및 활용하였다. 비대칭의 구

조를 선택함으로써, 대칭 구조를 가졌을 때의 단점인 추론 시간

이 두 배로 늘어나는 것을 방지하였다. 또한, Deconvolution 

module에서 두 개의 인풋을 합치는 연산을 Bilinear pooling 

method[15]가 아닌 Element-wise product 연산을 사용하

여 추론 시간을 줄였다.

3.3 Prediction Module

Prediction module은 기존 Residual block에서 한 번의 

Convolution layer를 추가하였다. 또한, Skip connection을 통
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해 바로 더하지 않고, module 입력 전 특징에 Convolution 

layer를 한 번 수행한 후 더함으로써, 기존 Residual block 

보다 향상된 성능의 module을 설계하였다. 추론 중에는 배

치 정규화 과정을 빼고 진행하여 기존 SSD와 비교하여 추론 

시간을 1.2에서 1.5배 감소시켰다.

3.4 구현 세부사항

본 논문에서 제안하는 모델의 전체적 구조는 Fig. 2와 같

다. SSD의 1-Stage 구조와 Feature Pyramid Networks 

(FPN)[16]의 특징을 층층이 쌓아 올린 구조를 섞은 형태를 사용

한다. 모델의 구조는 크게 특징 추출을 수행하는 backbone 

network, 직접적인 결과를 도출하는 header, backbone과 

header를 잇는 neck으로 나누어 구성되어 있다. backbone 

network를 통해 추출한 특징을 SSD layer를 통해 header로 

연결한다. 해당 과정에서 FPN 구조를 통해 스테이지별로 추출한 

특징을 Deconvolution module에 통과시킨다. 스테이지별로 

추출된 특징들은 Deconvolution module을 통과함으로써 서로 

다른 스테이지에서 온 특징들의 크기를 2*height x 2*width 

x 521로 같게 통일시킨다. header는 Prediction module을 

사용하여 각 객체의 위치와 정확도를 직접 도출해낸다.

기존 모델의 input resolution은 가로세로 비율이 1:1을 

기준으로 크게 바뀌지 않는다. 하지만 본 논문에서 탐지하고자 

하는 대상인 모바일 화면의 경우 대다수의 이미지가 1:2의 비

율로 이루어져 있다. 비율의 격차에서 오는 문제를 해결하기 

위해 모델의 input resolution의 비율을 1:2로 변경하였다.

Ground Truth(GT) box와 Intersection Over Union(IoU) 

값이 임계 값(e.g. 0.5) 이상인 Predicted anchor box만 학습

에 사용하였다. Loss 함수는 두 개의 loss 함수의 평균으로 사용

하였다. 객체의 위치를 학습하기 위한 regression loss와 각 객

체의 카테고리를 학습하기 위한 classification loss를 사용하였

다. Smooth L1을 regression loss로 선택하였고, classification 

loss는 Cross entropy를 사용하여 학습을 진행했다.

구축한 데이터셋이 캡처된 모바일 화면이기 때문에 학습을 

진행할 때 데이터셋을 증폭함에 있어서 random expansion 

augmentation trick은 사용하지 않았다. 카메라로 찍은 이

미지 데이터와는 다르게 캡처된 모바일 화면 이미지는 주변 환

경의 영향이 없으므로 이미지가 흔들리거나 휘는 등의 변이가 

없다. 주변 환경의 영향이 없는 데이터셋으로 인해 학습을 진

행하면서 모델이 데이터셋에 과적합되는 것을 방지하기 위해 

색상, 채도, 명도를 랜덤하게 변경하고 vertical  horizontal 

flip을 사용하였다.

4. 데이터셋

모바일 디바이스 화면의 클릭 가능한 객체를 대상으로 데

이터셋을 구축하였다. 다양한 해상도를 가진 디바이스들로 

부터 데이터를 수집하였으며, 다수의 애플리케이션 화면을 

대상으로 수집하였다. 총 1,261장의 모바일 화면 이미지에 

대하여 24,937개의 annotation data를 수집하였다. 해당 

데이터셋을 통해 딥러닝 모델을 학습하고 유효성을 검증하기 

위해 데이터셋을 train, validation, test set으로 나누었다. 

전체 데이터셋 중에서 약 80%인 1,020장의 이미지는 train 

set으로 나누었다. 약 10%인 114장의 이미지는 유효성 검증을 

위한 validation set으로 나누고, 나머지 약 10%는 test set으

로 나누었다. 전체 annotation data 역시 각각 같은 비율로 

train, validation, test set으로 나누었다. annotation data의 

카테고리는 클릭 가능한 객체를 기준으로 선정하였다. text, 

edit text, image, button, region, status bar, navigation 

bar 의 7개 카테고리를 선정하였다. 데이터셋 규격은 Visual 

Object Classes(VOC)[17]규격을 준수하였다. 각 set 별 이미

지와 annotation data는 Table 1과 같다.

카테고리별 annotation data의 수는 Fig. 3과 같다. text

가 8,462개로 annotation data 중에서 가장 많다. image

는 7,705개로 두 번째로 많았으며 region, button, status 

bar, edit text가 각각 3,563, 2,165, 1,228, 1,093개로 그

다음으로 많았다. navigation bar는 721개로 가장 적었다.

text와 image category의 경우 일반적으로 각 이미지에 최

소 수 개의 annotation data가 있어 데이터 수집이 용이하였

다. region category의 경우 여러 annotation data가 한 장의 

Fig. 1. SE-ResNet Module

Fig. 2. Overall Architecture

Images Annotations

Train 1020 20268

Validation 114 2213

Test 127 2456

All 1261 24937

Table 1. Annotation Data
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이미지에 모여있고 위치가 확실히 구분되어 있을 때로 정의하였

다. status bar는 모바일 디바이스의 가장 상단의 상태 창으로

써 현재 모바일 디바이스의 옵션 상태가 주로 기록되어 있다. 

navigation bar는 가장 하단의 시스템 버튼이 있는 구역으로 

정의하였다. edit text의 경우 수정 가능한 text 영역으로써 클

릭하여 수정 가능한 상태가 되는 text로 정의하여 수집하였다.

기존 앵커 베이스의 모델들은 추출된 특징에 앵커를 투영

하여 객체의 위치와 크기를 찾는다. 이때 앵커는 사전에 데이

터셋을 기반으로 그 크기와 비율을 정의해 놓는다. 따라서 각 

annotation data의 크기와 비율을 아는 것은 성능 향상에 

중요한 사항이 될 수 있다. 본 논문에서 구축한 데이터셋에서 

annotation data의 area와 비율의 상관관계는 Fig. 4에서 

볼 수 있다. 데이터셋의 annotation data는 전체적으로 가로

가 더 긴 형태인 aspect ratio 값이 1이 넘는 형태가 가장 많

다. 데이터셋 중에서 text, status bar, navigation bar 카테

고리의 영향으로 가로 비가 큰 경향을 보였다. 영역이 작은 경

우 aspect ratio 값이 더 큰 경향을 보였으며, 반대로 객체의 

영역이 커질수록 aspect ratio는 1에 수렴하는 경향을 보였다.

카테고리별 area information은 Fig. 5와 같다. area는 

region이 가장 크고 navigation bar, status bar, button, 

edit text, image, text 순으로 컸다. region의 경우 여러 

다른 객체를 포함하는 큰 범위로 정의하였기 때문에 평균적으

로 가장 큰 area를 가지고 있다. navigation bar와 status 

bar의 경우 모든 모바일 디바이스 화면에 대해 가장 상단과 

가장 하단에 전체 가로 폭만큼 위치한다. 이때, 일반적으로 

navigation bar의 폭이 status bar의 폭 보다 약 2배 가까이 

두꺼워 area 역시 약 2배 큰 경향을 보였다. edit text의 경우 

평균적으로 text의 약 2배의 area를 가지고 있다. image의 

경우 이모티콘과 같이 작은 이미지들과 이미지의 대부분을 차

지할 정도로 크기가 큰 경우가 모두 포함되어 편차가 가장 크

고, 평균적으로는 약 30000 pixel의 area를 가지고 있다. 

text의 경우 폭이 가장 얇아서 area 역시 가장 작다.

5. 실  험

5.1 트레이닝

구축한 데이터셋 중에서 train set을 학습하였다. Multi- 

scale training은 사용하지 않았다. 구축한 데이터셋의 카테

고리별 annotation data의 개수가 달라 발생하는 Class 

imbalance 문제와 그로 인해 발생하는 False negative 문

제를 해결하기 위해 Hard negative mining을 적용하였다. 

한 대의 V100 GPU를 사용하여 학습을 진행하였다. loss 값

이 0.01 이하로 떨어질 때까지 학습을 진행하고, 그중에서 

validation set에 대하여 가장 낮은 loss 값을 가진 epoch를 

선택하였다. initial learning rate는 0.001, Momentum은 

0.9로 설정하여 학습을 진행하였다. Weight decay는 0.9로 설

정하여 모델이 과적합 되는 것을 방지하였다.

5.2 실험 결과

실험 결과는 Table 2에서 볼 수 있다. 기준 모델인 DSSD- 

512는 ResNet-101을 backbone network로 사용하였다. 

input resolution은 512 x 512이며 1:1의 비율을 가지고 

있다. 실험 결과 mAP는 43.0이며 FPS는 12.9이다. 본 논문에

Fig 4. Bounding Box Area Against Aspect Ratio

Fig 5. Area Means for Each Category

Fig. 3. Annotation for Each Category
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서 제안한 모델인 Our-512는 backbone network로 SENet- 

101을 사용하였다. 모델의 input resolution은 512 x 1024이

며 1:2의 비율을 가진다. 실험 결과 mAP는 68.4로 DSSD-512

에 비하여 59% 향상된 정확도를 보였다. FPS는 10.2로 

DSSD-512와 비교하여 초당 2.7장 느린 추론 시간을 보였다. 

Our-1080은 Our-512와 마찬가지로 SENet-101을 backbone 

network로 사용하였다. input resolution은 Our-512보다 큰 

1080 x 1920을 가지고 있다. mAP는 86.5로 DSSD-512과 비

교하여 101%, Our-512과 비교하여 26.4% 정도 정확도가 증

가하였다. FPS는 DSSD-512와 비교하여 3.4, Our-512와 비

교하여 0.7 정도 느린 추론 시간을 보였다.

Our-512에서는 2배 커진 input resolution의 area와 변

경된 backbone network로 기존 베이스라인인 DSSD-512

에 대비하여 초당 10장 이상의 처리 속도를 유지하면서 

mAP는 59%가량 증가하였다. Our-1080의 경우 Our-512

에 비해 input resolution의 area가 4배 가까이 증가한 반

면, FPS는 1 이하로 감소하였고 mAP는 DSSD-512 대비 

101%, Our-512 대비 26%가량 증가하여 더욱 정확하게 클

릭 가능한 객체를 탐지하였다.

추론 결과 사진은 Fig. 6에서 볼 수 있다. 이미지의 가장 

상단에 가로로 긴 모양의 status bar, 좌측 그림의 가장 하단

에 navigation bar를 확인할 수 있다. status bar를 제외한 

영역에서 나머지 다른 Category에 해당하는 이미지를 확인

할 수 있다. image의 경우 크기가 작은 객체부터 가로 혹은 

세로로 긴 형태의 다른 비율을 가진 객체까지 모두 탐지되는 

것을 확인하였다.

6. 결  론

본 논문에서는 모바일 디바이스 화면을 대상으로 클릭 가

능한 객체를 찾기 위해, 데이터셋을 구축하고 객체 탐지 모델

을 설계하였다. DSSD의 backbone netowrk인 ResNet을 

SENet으로 변경하여 추가 오버헤드 없이 특징을 추출하였

다. SSD layers와 Deconvolution module를 FPN 구조로 

쌓아 올리고, 이를 통해 특징의 크기를 같게 하여 header로 

연결하였다. header에서 최종적인 객체의 위치와 카테고리

를 추출하였다. 데이터셋은 서로 다른 해상도를 가진 모바일 

디바이스를 통해, 다양한 애플리케이션을 대상으로 수집하였

다. 수집한 이미지들을 text, edit text, image, button, 

region, status bar, navigation bar로 구성하여 7개의 카

테고리로 구분하고 annotation 하였다. 최종적으로 24,937

개의 annotation data를 수집하였다. 제안한 모델과 구축한 

데이터셋을 이용하여 실험을 진행하였고 기존 DSSD 모델과 

비교하여 최대 약 101% 향상된 성능을 입증하였다.
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