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요       약
움직임 검출은 비디오 감시 시스템의 작업부하를 줄여주는 주요한 이슈가 되고 있다. 본 논문에서는 

다양한 움직임 검출 알고리즘의 작업부하를 분석하고, 움직임 검출의 정확도와 작업부하를 고려한 경

우의 최적 알고리즘을 도출한다. 비디오 감시 시스템에서 획득된 실제 데이터를 이용한 실험 결과, 움

직임 프레임 비율이 낮은 환경의 비디오 감시 시스템에서는 차 프레임과 GMM을 이용하는 알고리즘

이, 움직임 프레임 비율이 높은 환경에서는 GMM만을 이용하는 알고리즘이 정확도와 수행시간을 통합

한 성능지수 관점에서 가장 효과적인 움직임 검출 솔루션이 될 수 있음을 확인하였다.

     

1. 서론

   최근 각종 범죄 또는 상황인지를 위한 감시카메라의 

사용이 공공시설 뿐 아니라 농촌의 축사나 농작물들에 대

한 보안 및 관리에도 많이 사용되고 있다. 대부분의 비디

오 감시 시스템은 전송 데이터가 방대하여 인코딩 단에서 

전송하는 비디오 데이터에 대한 실시간 처리가 주요 이슈

가 되고 있다. 또한 비디오 감시 시스템의 정확도가 보안 

및 관리에 직접적인 영향을 미치는 부분이기 때문에 실시

간 처리를 만족하는 동시에 정확도를 최적화 하는 것이 

중요하다.

비디오 감시 환경에서는 움직임 검출을 통해 전송되는 

데이터를 줄임으로써 실시간 처리를 가능하게 한다. 본 논

문에서는 높은 신뢰도 있는 데이터 처리를 위하여 세 가

지 알고리즘과 이를 다른 방법으로 융합한 두 가지 알고

리즘의 수행시간과 정확도를 측정하였다. 또한 수행시간과 

정확도의 상관관계를 분석함으로써 비디오 감시 환경을 

최적화하기 위한 움직임 검출 알고리즘을 선택한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 여러 움직임 

검출 알고리즘에 대하여 설명한다. 그리고 3장에서는 실험

환경 및 수행시간과 정확도의 상관관계를 분석하고, 4장에

서 결론을 맺는다.

2. 움직임 검출

   최근에 다양하고 정밀한 움직임 검출 방법들이 발표되

고 있다. 본 논문에서는 차 프레임(Frame Difference), 가

중평균(Weighted Mean), 가우시안 혼합 분포(Gaussian 

Mixture Model: GMM)의 기존 세 가지 알고리즘과 차 프

레임과 GMM, 가중평균과 GMM의 융합된 두 가지 알고

리즘을 이용하여 수행시간과 정확도의 상관관계를 분석한

다.

   2.1. 차 프레임

   차 프레임 알고리즘은 움직임 검출의 가장 기본적인 

방법으로 입력 영상의 현재 프레임과 이전 프레임의 픽셀 

차이를 이용한다. 

   2.2. 가중평균

   가중평균 알고리즘은 입력 영상의 현재 프레임(t)과 적

응적인 가중평균 프레임( t-1)에 상대적인 중요성을 주기 

위해서 가중 값( =0.1)을 부여하여 새로운 가중평균 프레

임을 생성한다. 식1은 가중평균을 구하는 식이다.

(식1)

   그 후 새롭게 구한 가중평균 프레임과 현재 프레임의 

차를 이용하여 움직임을 검출한다.

   2.3. 가우시안 혼합 모델(GMM)

   영상의 각 픽셀 값을 K개의 가우시안을 혼합한 분포로 

모델링하여 객체를 검출하는 방법으로 가우시안의 평균과 

분산은 매 장면마다 새로 입력되는 값을 학습함으로 환경

의 변화에 적응하기 때문에 배경의 값을 효과적으로 모델

링 가능하다.

   2.4. 차 프레임과 가우시안 혼합 모델

   수행시간이 비교적 빠른 차 프레임 알고리즘으로 움직

임 검출 실행 후 정확도를 높이기 위해 움직임이 검출된 

프레임들을 대상으로 GMM을 실행하는 방법이다. 

   2.5. 가중평균과 가우시간 혼합 모델

   수행시간이 빠른 가중평균 알고리즘 실행 후 GMM을 

실행하여 정확도를 높이는 방법이다. 2.4.절과 2.5절의 알

고리즘은 움직임 프레임 비율이 낮은 영상에서 효과적인 

것을 실험을 통해 확인할 수 있었다.
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sleep.avi move.avi

Frame Diff. 32.73초 37.20초

Weighted Mean 32.79초 31.85초

GMM 274.99초 281.69초

Frame Diff. 

+ GMM
53.86초 276.98초

Weighted Mean 

+ GMM
65.84초 290.94초

<표 1> 움직임 검출 수행시간 

(그림 1) 축사영상을 이용한 움직임 검출

(그림 2) 총 오류 프레임 수 비교

수행시간 정확도

M=0% M=100% M=0% M=100%

Frame Diff 0.12 0.13 0.24 0.01

Weighted Mean 0.12 0.11 0.16 0.02

GMM 1.00 0.97 0.32 1.00

Frame Diff

+GMM
0.20 0.95 1.00 0.01

Weighted Mean

+GMM
0.24 1.00 0.66 0.02

<표 2> 수행시간과 정확도 정규화 값

3. 실험결과 및 성능분석

   3.1. 실험환경 및 수행결과 측정

   제안방법의 수행시간 및 정확도 측정을 위하여 노트북

(Intel core i7 M620 2.67GHz 4-코어 프로세서, 4.0GB 

RAM)에서 30 fps, 640x480 AVI 형식의 5000 frames(2분 

46초 분량)으로 이루어진 가축 감시 데이터를 이용하여 

움직임 검출 세 가지 알고리즘을 적용하였다. 

   본 실험에서는 비디오 감시 시스템에서 획득된 실제 

데이터를 움직임이 많은 데이터(가축의 이동 및 싸우는 

데이터: move.avi)와 움직임이 적은 데이터(잠자는 데이

터: sleep.avi)를 이용하여 실험하였다.

   표1은 움직임이 많은 데이터와 적은 데이터에서 수행

시간을 분석한 결과이다. 차 프레임과 가중평균 알고리즘

은 실시간으로 검출이 가능한 반면, 픽셀 단위 계산으로 

작업부하가 많은 GMM은 실시간 검출이 불가능함을 확인

할 수 있다. 또한 차 프레임 또는 가중평균 후 GMM을 

하는 경우 움직임이 적은 영상에서는 실시간 검출이 가능

한 반면, 움직임이 많은 영상에서는 불가능함을 확인할 수 

있다.

   비디오 감시 시스템에서의 오류는 움직임이 검출되지 

않아야 하는 상황에서의 움직임 검출(false positive)과 움

직임이 검출되어야 하는 상황에서 움직임이 검출되지 않

을 때(false negative) 발생하게 된다. 정확도를 분석하기 

위해 움직임이 검출되지 않아야 하는 데이터(sleep.avi)와 

모든 프레임에서 움직임이 검출 되어야 하는 데이터

(move.avi)를 ground truth로 사용하여 각각 false 

positive와 false negative를 판별하였다. 

   실험 결과, 정확도 측면에서는 실시간 가능한 알고리즘

들이 GMM에 비하여 2배 이상의 많은 오류를 발생시킴을 

확인하였다. 그림2는 다섯 알고리즘의 false positive와 

false negative 오류 프레임 수를 비교한 것으로 각각 알

고리즘의 false positive 프레임 수는 움직임이 검출 되지 

않아야 하는 5000프레임 중 움직임이 검출된 오류 프레임 

수이고, false negative 프레임 수는 움직임이 검출되어야 

하는 5000프레임 중에서 움직임이 검출되지 않은 오류 프

레임 수이다.

   3.2. 수행시간과 정확도 사이의 상관관계 분석

   비디오 감시 시스템의 사용 목적과 환경에 따라 요구

되어지는 움직임 검출의 정확도와 수행시간의 중요도는 

달라진다. 또한 해당 영상 데이터에서 움직임 프레임이 차

지하는 비율에 따라 움직임이 많은 환경과 움직임이 거의 

없는 환경으로 나누어진다. 이런 점을 고려하여 본 논문에

서는 다섯 가지 알고리즘의 수행시간과 정확도를 측정한 

결과를 가지고 여러 알고리즘 중에서 사용자가 요구하는 

정확도와 수행시간의 중요도에 가장 적합하고 비디오 감

시 환경을 최적화하기 위한 움직임 검출 알고리즘을 선택

하기 위해 상관관계를 분석하였다.

   <표2>는 실험을 통해 측정된 다섯 알고리즘의 수행시

간과 정확도를 성능 값 ‘P’를 구하기 위한 값으로 사용하

기 위해 정규화 한 값으로 각각 움직임 비율이 0%, 100% 

일 경우의 수행시간은 TimeM0[i], TimeM1[i]으로 정의하고 

정확도는 AccuracyM0[i], AccuracyM1[i]으로 정의했다(i는 

1~5, 각각의 수는 다섯 알고리즘을 나타낸다). 
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(그림 3) 움직임 프레임 비율에 따른 성능 지표

   정확도와 수행시간은 영상 데이터의 움직임 프레임 비

율에 따라 적합한 값을 가지게 된다. 움직임 검출을 하기 

위한 영상 데이터의 움직임 프레임 비율 ‘M’은 식2와 같

다. 

  (식2)

   움직임이 100%인 M1의 값은 움직임이 있는 프레임 

비율 M에 영향을 주고 움직임이 0%인 M0의 값은 움직

임이 없는 프레임 비율(1-M)에 영향을 주기 때문에 식3

과 같이 계산하였다. 

 

 (식3)

   비디오 시스템 환경에서 요구되는 정확도와 수행시간

의 중요도에 따라 성능 지표 ‘P’값이 계산된다. 식4는 정

확도와 수행시간의 중요도에 따른 가중치가 부여된 성능 

지표 ‘P’값을 정의한 식이다. 높은 정확도와 짧은 수행시

간을 갖는 알고리즘일수록 효율적인 움직임 검출이 가능

하기 때문에 성능 지표 ‘P’는 클수록 높은 성능을 나타낸

다고 정의했다. 

 (식4)

   

   그림3은 요구되는 정확도와 수행시간의 중요도가 같을 

경우 영상 데이터의 움직임 프레임 비율에 따른 다섯 알

고리즘의 성능을 나타낸 그래프이다. 

   즉, 위에서 정의된 통합지수 관점으로 평가하면, 움직

임 프레임 비율이 약 40% 미만일 경우에는 두 가지 알고

리즘을 혼합하여 사용한 Frame Difference+GMM이 가장 

낮은 성능을 나타내는 알고리즘에 비해 평균 7배의 높은 

성능을 보이고 약 63% 이상의 움직임 프레임 비율이 있

을 경우에는 GMM이 가장 낮은 성능을 나타내는 알고리

즘에 비해 평균 30배의 높은 성능을 보이는 것을 확인할 

수 있다. 따라서 움직임 프레임 비율이 높은 환경의 경우

에는 차 프레임과 GMM 알고리즘을 사용, 움직임 프레임 

비율이 낮은 환경의 경우에는 GMM 알고리즘을 사용하는 

것이 비디오 감시 환경을 최적화하기 위한 움직임 검출 

알고리즘인 것을 알 수 있다.

   추후 연구로는 실시간 처리와 정확도를 모두 만족시키

기 위해 높은 정확도를 나타내는 GMM을 병렬처리 함으

로써 실시간 움직임 검출이 가능한 방법을 연구 할 예정

이다.

4. 결론

   본 논문에서는 의미 있는 움직임만을 모니터링하는 비

디오 감시 시스템 환경에 적합한 움직임 검출 알고리즘의 

작업부하를 비교 분석하였다. 특히, 각 움직임 검출 알고

리즘에서 의미 있는 움직임만을 검출하는데 필요한 작업

부하와 정확도의 상관관계를 분석하였고, 이에 따른 최적

의 알고리즘을 결정하였다. 

   비디오 감시 시스템에서 획득된 실제 데이터를 이용한 

실험 결과, 움직임 프레임이 비율이 낮은 환경의 비디오 

감시 시스템에서는 차 프레임과 GMM을 이용하는 알고리

즘이, 움직임 프레임 비율이 높은 환경에서는 GMM만을 

이용하는 알고리즘이 정확도와 수행시간을 통합한 성능지

수 관점에서 가장 효과적인 움직임 검출 솔루션이 될 수 

있음을 확인하였다.
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