
한국컴퓨터정보학회 동계학술대회 논문집 제30권 제1호 (2022. 1)

99

● 요   약 ●  

이상 행동을 탐지하는 딥러닝 기반 검지 시스템은 동영상 기반 데이터로부터 움직임을 보이는 객체를 추

적하고 그 객체의 행동을 분석하여 정상적인 행동 범위를 벗어나는 패턴을 보이는 영역을 이상으로 탐지한

다. 특히 생성적 적대 신경망(GAN)과 광학 흐름 추정(Optical flow estimation) 기법을 활용하여 움직임에 

대한 특징 정보를 추출하고 이를 학습하여 행동 패턴에 대한 모델링을 수행한다. 모델 학습 및 테스트에 활

용되는 데이터셋의 해상도가 낮거나 이상 행동을 표현하는 특징 정보가 부족할 경우 최종 모델 성능에 부정

적 영향을 미치게 되며, 특히 광학 흐름이 표현하는 이동량 측면에서 차이가 크게 나지 않는 이상 객체의 경

우 탐지가 정확하게 이뤄지지 않는다. 본 연구에서는 동영상 프레임에서 나타나는 객체의 평균 종횡비를 구

하고 정상적인 비율을 벗어나는 객체에 대해서 이상 행동을 취하는 샘플로 처리하는 후처리단 모듈을 제안

하여 최종적인 모델 성능을 향상시키는 방법을 고안한다.

키워드: 딥러닝(deep learning), 이상 행동(Anomaly Behavior), Semantic segmentation
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I. Introduction

동영상 데이터에서 나타나는 이상 행동이란 흔히 볼 수 있는 평범한 

동작 외에 정상적이지 않은 행동 패턴을 취하는 현상을 말한다. 동영상

에서 이러한 행동 변화는 프레임 내 화소 값의 변화로 표현될 수 

있으며, 광학 흐름 추정(Optical flow estimation) 기법은 이러한 

화소의 변화를 파악할 수 있다.

정상 상황에 비해 이상 상황이 발현될 만한 행동 패턴의 가짓수는 

무궁무진하기 때문에 이를 개별적으로 구분하여 분류기 학습을 하기보

다 정상적인 행동 패턴만을 학습하여 그 이외의 행동 패턴을 보이는 

영역을 이상 행동 영역으로 판단하는 방식을 주로 채택한다. 생성적 

적대 신경망 모델[1]은 정상 행동 패턴 만을 학습하기 위한 생성 

모델로서 활용될 수 있으며, 정상적인 행동 패턴에 대한 학습을 수행하

고 비정상적인 행동 패턴에 대해서는 오차가 크게 발생하게 되므로 

비지도 학습 기반 차이를 측정하여 이상 객체를 감지한다[2-5]. 하지만 

학습에 활용되는 데이터셋의 낮은 해상도와 폐색 현상으로 인한 

정보 손실은 탐지 성능을 떨어뜨리는 원인이 된다. 그러므로 Object 

detector를 활용하여 객체를 탐지하고 정상적인 객체에서 주로 보이는 

Bounding box 영역의 가로 세로 비율에 대한 분포를 분석하여 이를 

많이 벗어난 객체에 대해 이상 객체로서의 가중치를 추가한다. 객체의 

Aspect ratio를 기반한 이상 객체 탐지 모듈을 모델 시스템의 후처리단

에 추가하여 성능 향상의 결과를 살펴본다.

II. The Proposed Scheme

동영상 프레임에서 나타나는 객체의 지역화를 위한 Object detector

로서 COCO 데이터셋으로 학습된 Mask R-CNN[6] 모델을 활용한다. 

Fig. 1은 이상 행동 객체가 가지는 Aspect ratio를 표현하기 위한 

그림이다. 휠체어를 타고 이동하는 객체는 해당 데이터셋에서 이상 

객체로 판단되기 때문에 정상 보행하는 객체의 특징과 구별되는 
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정보를 추출해야 한다. 일반적인 보행을 하는 사람 객체는 Mask 

R-CNN 모델로 예측한 지역화 Bounding box 영역의 가로 세로 

비율이 1:2 비율인 반면, 휠체어를 타거나 자전거를 타는 사람에 

대한 가로 세로 비율은 1:1 비율에 더 가깝게 계산된다. Fig. 2는 

각 객체에 대한 비율을 표현하는 그림이다.

Fig. 1. Frame with difficult object detection

Fig. 2. Detection and Segmentation results by the 

Mask R-CNN

Fig. 3은 Mask R-CNN 모델을 기반으로 해당 데이터셋 프레임의 

Segmentation 결과 중 관심 객체의 Aspect ratio가 정상 객체와 

크게 다른 객체만 남긴 결과이다. 이러한 결과는 최종 Anomality 

map에 가중치로서 추가된다.

Fig. 3. Area with unusual aspect ratio

III. Experiment results

동영상 프레임 중 이러한 Aspect ratio 모듈이 가장 잘 적용될 

수 있는 시퀀스를 선정하고 Aspect ratio 모듈의 적용 여부에 따른 

최종 Frame-level AUC, EER 값을 확인한다. 본 연구에서 진행된 

실험은 UCSD Ped1 데이터셋을 기반으로 수행되었으며 Aspect 

ratio 모듈의 적용 유무에 따른 최종 AUC, EER 값을 측정하였다.

Fig. 4. Experimental results without the aspect ratio module

Fig. 4는 Aspect ratio 모듈 없이 테스트된 실험의 ROC 곡선이며 

75.52%의 AUC를 보이고 있다.

Fig. 5. Experimental results with the aspect ratio module

Fig. 5는 Aspect ratio 모듈이 적용된 상태에서 테스트된 실험의 

ROC 곡선이며 94.41%의 AUC를 보이면서 Aspect ratio 모듈이 

추가된 후처리 단계가 모델의 최종적인 성능 향상에 도움이 되고 

있음을 나타내고 있다.

Fig. 6은 Aspect ratio 적용 유무에 따라 실제 영상 프레임에서 

객체가 탐지되는 결과를 보여주고 있으며, 왼쪽의 빨간색으로 표현된 

부분은 이상 행동 객체에 대한 Ground-truth 영역이며, 오른쪽의 

보라색 부분은 Ground-truth의 빨간색 영역과 Aspect ratio 모듈을 

통해 최종 구현된 Anomality map이 표현하는 파란색 영역이 합쳐진 

부분으로 보라색으로 표현되고 있으며, 이상 객체를 적절히 탐지하고 

있음을 나타내고 있다.
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Fig. 6. Detection result of not applying aspect ratio module (left), Detection result of applying aspect ratio module (right)

IV. Conclusions

본 연구에서는 생성 모델의 패턴 학습에 기반하여 정상 행동의 

공간적 움직임 특징들을 학습하고, 이상 행동이 나타나는 공간에서 

광학 흐름 연산과의 차이를 활용해 이상 객체에 대한 지역화를 수행하

되 광학 흐름 패턴의 차이 만으로는 탐지하기 힘든 이상 객체를 

강인하게 탐지하기 위해서 후처리단에 Aspect ratio 모듈을 추가하여 

최종 이상 객체 탐지 성능을 향상시켰다.
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