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요   약 

 

본 논문에서는 순환 신경망을 이용하여 동영상에서의 배경과 전경을 구분하는 알고리즘을 제안한다.  순환 

신경망은 일련의 순차적인 입력에 대해서 내부의 루프(loop)를 통해 이전 입력에 의한 정보를 지속할 수 있도록 

구성되는 신경망을 말한다. 순환 신경망의 여러 구조들 가운데, 우리는 장기적인 관계에도 반응할 수 있도록 장단기 

기억 신경망(Long short-term memory networks, LSTM)을 사용했다. 그리고 동영상에서의 시간적인 연결 뿐 

아니라 공간적인 연관성도 배경과 전경을 판단하는 것에 영향을 미치기 때문에, 공간적 순환 신경망을 적용하여 

내부 신경망(hidden layer)들의 정보가 공간적으로 전달될 수 있도록 신경망을 구성하였다. 제안하는 알고리즘은 

기본적인 배경차분 동영상에 대해 기존 알고리즘들과 비교할만한 결과를 보인다.  

 

1. 서론 

 

최근 깊은 신경망 구조를 사용하여 빅데이터에 대한 학습을 

통해 정보를 이해, 분석하는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 그 

중에서도 정지 영상에 대한 성공적인 연구[1,2]들을 기반으로 

깊은 신경망 구조를 사용하는 연구들이 영상처리의 다양한 

분야에서 진행되는 중이다. 이는 정지영상과 밀접한 관련이 있는 

동영상에서도 이루어지고 있는데, 동영상 설명(video captioning), 

동영상 분류(video classification) 의 분야에서 가장 활발하게 

진행되고 있다. 하지만 이러한 연구들은 정지영상에서의 시각적 

학습에 의존적으로 진행되고 있으며 알고리즘의 출력 역시 

정지영상에 대한 알고리즘과 비슷하게 하나의 동영상에 대한 

하나의 문장, 분류의 형태를 갖는다. 동영상이 정지영상과 

구분되는 가장 큰 특징은 정지영상의 순차적인 나열을 통하여 

시간적 정보를 포함하고 있는 것이라고 할 수 있다. 동영상에 

대한 기존의 영상처리 알고리즘들은 확률 모델을 생성하거나 

다른 시간에서의 같은 위치를 찾는 방법 등으로 쌓여있는 

정지영상들에서 시간적 정보를 추출하였다. 동영상 설명이나 분류 

알고리즘들도 시간적 정보를 추출하기는 하지만, 기존 정지영상에 

대해 학습한 깊은 신경망 구조를 사용하고, 동영상 전체에서 

하나의 특징을 추출한기 때문에 시간적 정보를 충분히 사용하는 

것을 확인하기 어렵다. 

본 논문에서 제안하는 깊은 신경망을 이용한 배경차분 

기법은 기존의 정지영상에서 학습한 깊은 신경망 구조를 

사용하지 않으면서 동영상과 같은 크기, 길이의 출력을 생성한다. 

각 프레임마다 결과가 출력되기 때문에 시간적 정보가 추출되는 

것을 확인할 수 있다. 시간적 정보에 대한 학습을 위해 순환 

신경망의 여러 구조들 가운데, 우리는 장기적인 상관관계에도 

반응할 수 있도록 장단기 기억 신경망(Long short-term 

memory networks, LSTM)[3]을 사용했다. 여기에 더하여 

공간적인 연관성을 사용하기위해 공간적 순환 신경망을 내부 

상태(hidden state)에 적용하는 구조를 설계하였다.  
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깊은 신경망 구조인 deep auto-encoder 나 convolutional 

신경망 구조를 사용하여 배경차분을 하는 알고리즘들이 최근  

제안되었지만[4,5], 우리가 아는 선에서 순환 신경망을 사용하여 

배경차분 알고리즘을 수행하는 것은 제안하는 방법이 처음이다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 장단기 기억 

신경망과 공간적 순환 신경망의 구조에 대해 살펴본 후, 3 

절에서는 실험 환경과 결과에 대해서 서술한다. 마지막으로 

4 절에서는 본 논문에 대한 결론을 맺으며 향후 연구방향을 

정리한다. 

 

2. 배경차분  

 

이 절에서는 배경차분을 위해 본 논문이 제안하는 

알고리즘의 구조를 설명한다.  

2.1 장단기 기억 신경망(Long short-term memory) 

장단기 기억 신경망(Long short-term memory, 이하 LSTM) 

은 역전달(back propagation)과정에서 입력 순서 상 멀리 있는 

입력까지의 미분 값이 사라지지 않도록 구현된 신경망이다. 

LSTM 에도 여러가지 종류가 있지만 제안하는 알고리즘에서는 

peephole 연결이 있는 것을 사용하였다. 전체 gate(input, 

forget, output)와 cell, hidden state 의 식은 아래와 같다. 

 

동영상 전체를 하나의 단일한 입력으로 본다면 동영상의 

크기는 시간 T × 높이 H × 너비 W × 깊이 C 의 크기가 될 

것이고, 이것은 하나의 LSTM 신경망으로 처리하기에는 물리적 

메모리의 한계가 있다. 때문에 제안하는 알고리즘에서는 픽셀별로 

LSTM 신경망을 만들어 가중치 행렬(weight matrix)은 

공유하면서 내부 상태(hidden state)는 각 픽셀별로 다른 값을 

갖도록 구조를 설계하였다. 이를 통해 각 LSTM 신경망은 배경을 

학습하는 같은 작업을 수행하지만, 입력 값에 따라 내부의 학습된 

배경 모델은 서로 다른 값을 학습하게 된다. 이러한 구조는 

기존의 배경차분 알고리즘에서 픽셀 별로 똑같은 작업을 

수행하지만 입력 값에 따라 서로 다른 확률 모델을 만드는 

과정[6,7]과 유사하다. 이와 같이 제안하는 방법은 LSTM 이 

배경모델을 생성하는  과정을 자동적으로 학습할 수 있도록 모든 

픽셀이 같은 구조를 갖는 신경망을 설계하였다. 

2.2 공간적 순환 신경망(spatial recurrent neural 

network) 

배경모델을 학습하기 위해 2.1 의 내용과 같이 각 픽셀에서 

동일한 작업을 수행하는 LSTM 을 설계하였다. 하지만 

배경차분에서는 시간적 정보뿐만 아니라 공간적으로 가까운 

영역들간의 연관성(spatial correlation) 역시 배경여부를 

판단하는 데에 중요한 역할을 한다. 공간적 연관성을 위해 최근에 

순환 신경망을 공간적 시퀀스에 적용하는 연구들[8,9]이 좋은 

성능을 보이고 있는데, 우리는 간단한 4 방향 순환 신경망을 

사용하여 이를 구현하였다. 순환 신경망으로는 GRU(Gated 

Recurrent Unit)[10]를 사용하였는데 이는 속도면에서 

LSTM 보다 빠르면서 길이가 긴 입력에 대해서도 대응할 수 

있도록 설계된 신경망이기 때문이다.  

 2.1 의 과정을 통해 생성된 출력을 2 차원 형태로 변환한 뒤 

4 방향(좌-우, 우-좌, 상-하, 하-상) 으로 GRU 에 통과시킨 다음, 

이것을 쌓아서 convolutional 신경망을 통해 4 방향의 정보를 

결합시킨다. 이를 통하여 공간적 연관성을 결합한 특징을 

학습하게 된다. 학습된 특징들은 모두 연결된(dense, fully 

connected) 신경망을 통하여 하나의 이진 결과값을 출력하게 

된다.

 

그림 1. 공간적 순환 신경망 구조 

 

3. 실험 결과 

 

실험은 changedetection2012 데이터[11]를 사용하였다. 

Over-fitting 현상을 막기 위해, 같은 dropout 네트워크를 

공유하는 Bayesian dropout[12] 을 사용하였다. 입력과 내부 

네트워크에 대한 dropout 모두 0.25 로 같은 값을 사용하였다. 
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깊은 신경망을 사용하기 위해서는 학습이 필요한데, 우리는 

데이터에서 제공하는 groundtruth 에서 각 동영상의 전반부 

절반을 학습에 사용하였고 이를 통해  배경차분 결과를 

추출하였다. 동영상의 공간적인 영역은 너무 가까운 경우에는 

정보량에 차이가 없기 때문에 간격(stride)를 2 로 설정하여 모든 

픽셀을 학습하는 대신, 빠르게 반복학습할 수 있도록 하였다. 

LSTM-GRU-CNN 을 하나의 세트로 하여 3 개의 층(layer)를 

쌓은 구조로 설계하여 학습하였다. 시간적인 정보를 추출하는 

LSTM 은 30 개의 노드를 갖고, 마지막 LSTM 에서만 50 개의 

노드를 갖도록 했다. 공간적 정보를 추출하는 GRU 는 모든 

층에서 20 개의 노드로 설정하였다. 4 방향의 순환 신경망은 

LSTM 신경망이 모든 픽셀에서 같은 가중치 행렬을 공유하는 

것과 마찬가지로 모두 같은 가중치 행렬을 공유하도록 했는데, 

이는 방향이 다를 뿐 같은 목적을 갖는 신경망이기 때문이다. 

4 방향의 순환 신경망 결과를 결합하기 위한 convolutional 

신경망은 1×1 크기의 필터를 30 개 사용하였고, 마지막 층에서만 

10 개의 필터를 사용하도록 하였다. 이후의 모두 연결된 

신경망에서는 하나의 출력으로 전경 배경을 구분하도록 

연결하였으며 sigmoid 함수를 출력에 사용하였다. Loss 함수는 

전경 배경 분류 문제이기 때문에 binary cross entropy 함수를 

사용했고, 최적화 방법은 순환 신경망 구조에서 널리 사용되는 

Adam[13] 최적화 방법을 적용하였다. 동영상의 3 채널 정보를 

모두 사용하는 것과 1 채널 정보만을 사용하는 것이 큰 차이가 

없어서, grayscale 영상으로 변환한 영상을 입력으로 사용하였다. 

Baseline 카테고리에 대하여 실험한 결과는 아래 표와 같다. 

algorithm video recall precision F 

SuBSENSE
[14] 

pedestrians 0.9615 0.9311 0.9461 

PETS2006 0.9446 0.9189 0.9315 

highway 0.9518 0.9355 0.9436 

office 0.9053 0.9721 0.9375 

FTSG[15] 

pedestrians 0.9786 0.8902 0.9323 

PETS2006 0.9630 0.8830 0.9212 

highway 0.9555 0.9338 0.9446 

office 0.9081 0.9611 0.9338 

proposed 

pedestrians 0.9500 0.9582 0.9541 

PETS2006 0.8400 0.7418 0.7878 

highway 0.9762 0.8819 0.9267 

office  0.9566  0.9471  0.9518 

표 1. 알고리즘 별 성능비교 

비교 알고리즘은 단일 알고리즘 중에서 가장 성능이 좋은 

알고리즘[14,15]의 결과를 표시한 것이다. 제안하는 방법이 

하나의 동영상을 제외하고는 비교할만한 성능을 보이는 것을 

확인할 수 있었다.  

 

 

 

그림 2. 제안하는 방법의 결과 

4. 결론 

본 논문에서는 순환 신경망을 이용하여 시간적, 공간적 

정보를 추출하여 배경차분을 수행하였고 가장 기본적인 

카테고리의 동영상에 대해 좋은 성능을 보였다. 하지만 다른 

카테고리의 경우 성능이 하락하는 결과를 보였는데, 이는 

신경망이 표현할 수 있는 크기가 작고, 충분한 학습을 하기 위한 

데이터가 부족하기 때문인 것으로 보인다. 이러한 문제를 

해결하기 위한 새로운 신경망 구조와 전처리 방법을 구현하는 

것이 후속 연구로 요구된다.  
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