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요 약

본 논문에서는 다중 클래스 아다부스트 기반의 분류기를 이용하여 엘리베이터 내 군집 밀도를 추정하는 방법을

제안한다. SOM을 사용하는 기존의 방법은 재현성이 떨어지며 충분한 성능을 내지 못한다. 제안한 방법은

GLDM(Grey-Level Dependency Matrix)과 GGDM(Grey-Gradient Dependency Matrix)의 텍스처 특징

과 다중 클래스 아다부스트 기반의 분류기를 통해 실내 군집 밀도를 추정한다. 다중 클래스를 분류하기 위해 기존의

아다부스트 알고리즘에서 웨이트 업데이트 식을 변형하여 더 높은 성능의 약한 분류기를 생성하도록 하였다. 군집

밀도는 인원수에 따라 0명, 1~2명, 3~4명, 5명 이상 등 네 가지 클래스로 구분하였다. 엘리베이터 내 영상을 이

용한 모의 실험 결과 제안된 방법은 기존의 방법보다 약 20% 정도의 검출률 향상을 나타내었다.

▸Keyword :다중 클래스 아다부스트, 군집 밀도 추정, 텍스처 특징

Abstract

In this paper, an crowd density in elevator estimation method based on multi-class Adaboost

classifier is proposed. The SOM (Self- Organizing Map) based conventional methods have shown

insufficient performance in practical scenarios and have weakness for low reproducibility. The

proposed method estimates the crowd density using multi-class Adaboost classifier with texture

features, namely, GLDM(Grey-Level Dependency Matrix) or GGDM(Grey-Gradient Dependency

Matrix). In order to classify into multi-label, weak classifier which have better performance is

generated by modifying a weight update equation of general Adaboost algorithm. The crowd density
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is classified into four categories depending on the number of persons in the crowd, which can be 0

person, 1-2 people, 3-4 people, and 5 or more people. The experimental results under indoor

environment show the proposed method improves detection rate by about 20% compared to that of

the conventional method.

▸Keyword : multi-class Adaboost, crowd density estimation, texture feature

I. 서 론

현대 사회에서 폭행, 유괴, 테러 등의 다양한 위험 요소는

나날이 증가하고 있다. 사회 곳곳에서 발생할 수 있는 위험

상황에 대응하기 위해 CCTV 기반의 영상 감시 보안 시스템

이 널리 보급되고 있다. 그러나 기존의 감시 보안 시스템은

CCTV를 관찰하는 운용자의 대응에 전적으로 의존하기 때문

에 동시에 관찰해야 할 모니터의 수가 많아지거나 감시 업무

가 오랜 시간 지속되면 발생하는 위험 상황을 즉시 인지하지

못하여 빠른 대처가 어려워진다. 이러한 문제점을 해결하기

위하여 관찰된 영상에 대해 자동적으로 위험 상황을 인지하여

실시간으로 운용자에게 알려줌으로써 보다 능동적이고 효율

성이 높은 지능형 감시 보안 시스템에 대한 연구가 활발하게

진행되고 있다[1]. 지능형 감시 보안 시스템 개발에 관한 연

구는 사람이나 차량 같은 개별 객체를 검출, 추적하고 인지하

는 모듈에 대한 연구가 많이 진행되고 있으며, 개별 객체의

모임 집단인 군중에 대한 분석도 함께 연구되고 있다[2-4].

공공장소와 같이 다수의 사람이 있는 장소에서 사고가 발생한

다면 사람들이 급격히 모일 가능성이 높으며 모인 군중에 의

한 추가적인 사고 발생의 위험도 높아지게 된다. CCTV로부

터 얻어지는 군집 밀도 정보는 이러한 잠재적인 위험 요소를

가지고 있는 군집 밀집 상황에 대해 효과적인 대처가 가능하

도록 도움을 줄 수 있다. 또한 장소에 대한 군집 밀도의 통계

자료를 구축하여 경우에 따라 위험 사건 발생에 대한 가능성

을 예측하여 운용자의 감시의 집중도를 높이거나 보행자의 수

를 조절할 수도 있다.

군집 밀도를 자동적으로 추정하는 방법은 크게 두 가지 접

근법이 있다. 첫 번째는 카메라로부터 얻어지는 영상에서 각

각의 사람을 찾고 그 수를 세는 방법이다[5-8]. 그러나 이러

한 방법들은 전체 사람을 한명씩 세야하기 때문에 사람의 수

가 많은 환경에서는 심각한 겹침(occlusion) 문제로 인해 성

능이 저하된다. 이러한 겹침 문제를 해결하기 위해 Haar 웨

이블렛 변환(Haar wavelet transform)이나 서포트 벡터

머신(support vector machine)을 이용하여 얼굴 모양 윤곽

을 인식하는 방법이 제안되었으며[9], 사람의 몸을 부분 부분

으로 나누어 검출기를 학습시키는 방법이 제안되었다

[10-12]. 또한 겹침 문제를 해결하기 위한 다른 방법으로 사

람들의 이동 경로를 추적하는 방법도 제안되었다[13]. 그러

나 추적 방법은 사람의 수가 증가할수록 연산량이 증가하는

문제점을 가지고 있다. 군집 밀도를 추정하는 두 번째 방법은

입력 영상으로부터 특징을 추출하고, 미리 정해놓은 기준이

되는 밀도와 유사도를 비교 한다. 이 방법은 정확한 사람의

수를 세지 않고 거시적인 관점에서 군집의 밀도를 구한다.

GLDM(Grey-Level Dependency), 푸리에 스펙트럼

(Fourier spectrum), 민코프스키 프렉탈 차원(Minkowski

fractal dimension) 등을 특징으로 하여 텍스처 정보를 비

교하는 방법이 제안되었다[14-16]. 텍스처 특징 정보를 학습

시키는 방법으로는 자가 조직화 신경망 방법(self

organizing neural maps)이 적용되었다. 단일 영상에서 텍

스처 정보를 뽑는 방법 외에도 연속된 영상에서 중요한 특징

들을 추가적으로 추출하여 신경망방법으로 밀도에 대한 모델

링을 하는 방법도 제안되었다[17]. SOM 트레이닝 방식 이

외에도 SVM(Support Vector Machine)을 이용하여 군중

밀도를 추정하는 방법이 제안되었다[18]. 그러나 이러한 특

징 비교 방법들은 기준 밀도설정을 위해 많은샘플들을 통한

오랜 훈련 과정을 필요로 한다. 군집 밀도의 수준에 따른 텍

스처 특징이배경에 따라달라질수 있기 때문에 다른배경에

대해서는 추가적인 훈련 과정을 요구하기도 한다.

기존의 자가 조직화 신경망방법은 훈련데이터 입력순서

에 따라 클러스터링결과가 다르게 나타나기 때문에 재현성이

낮다는 단점을 가지고 있다. 또한 사용하는 특징의 차원이 높

아질수록 학습 및 검출 시간이 크게 증가하는 단점이 존재한

다. 본 논문에서는 학습 방법의 용이성 및 시간을 고려하여

아다부스트 알고리즘을 적용한 접근법을 제안한다. 아다부스

트 학습 방법은 훈련 데이터의 순서에 독립적인 학습 결과를

보이며, 구현 및 학습 속도가 기존의 방법 보다 빠른 장점을

지닌다. 훈련 특징으로는 GLDM 과 더불어

GGDM(Grey-Gradient Dependency Matrix)의 텍스처



다중 클래스 아다부스트를 이용한 엘리베이터 내 군집 밀도 추정 47

특징을 사용하였다. 제안된 방법은 GLDM과 GGDM의 텍

스처 정보와 다중 클래스 아다부스트 훈련 기법을 통해 정의

된 네 가지 클래스의 군집 밀도를 추정한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 영상의 텍스처

특징으로 사용할 GLDM과 GGDM에 대해서 설명하며, 3장

에서는 멀티 클래스 아다부스트 알고리즘에 대해서 다룬다. 4

장에서는 모의 실험을 통해 제안한 방법의 효용성을 입증한

후 결론을 맺는다.

II. 텍스처 특징 추출 기법

1. GLDM

GLDM(Grey-Level Dependency Matrix)은 원래 위성

사진이나항공사진, 현미경 사진에서 텍스처 정보를 측정하기

위해 사용되었다[2,19]. GLDM은 주어진 영상에서 픽셀 짝

의 확률에 해당하는 결합 조건부 확률 밀도 함수(joint

conditional probability density function)로 간주될 수

있다. N x M의 크기의 그레이 레벨 영상 P에서 GLDM을

구하는 방법은 식 (1)과 같다. GLDM은 d만큼 떨어져있는

인근픽셀사이 관계에서 그레이레벨 i와 그레이레벨 j의 상

대적 발생빈도를 표현한다. 영상에서의 그레이 레벨의 상호

발생빈도는 텍스처 정보를 의미한다.

  


  




  



   ×  ′′ 
(1)

여기서  ⋯ , ′     ,

′    이다.

본 논문의 모의실험에서 GLDM은 d=1,

∈       

와 ∈   을 사용하였다.

2. GGDM

GGDM(Grey-Gradient Dependency Matrix)은

GLDM과 마찬가지로 텍스처 인식에 사용되는 텍스처 정보이

다[3]. GLDM이 영상의 그레이 레벨 정보만을 이용하는

것과는 달리 GGDM은 영상의 기본적인 그레이 레벨 정보와

영상의 기울기 정보를 함께 사용한다. N x M 크기의 그레이

레벨 영상 P와 기울기 영상 G가 주어졌을 때 GGDM을 구하

는 방법은 식 (2)와 같다. max는 기울기 영상에서 최대 픽

셀값으로 정의한다. GGDM은 d만큼떨어져있는 인근픽셀사

이 관계에서 그레이 레벨 i와 기울기 크기값 j의 상대적 발생

빈도를 표현한다.

  


  




  



   ×′′ 
(2)

여기서  ⋯   ⋯m ax
′    ′    이다.

본 논문의 모의실험에서 GLDM은 GGDM와 같이 d=1,

∈       

와 ∈   을 사용하였다. 그림 1의 (e)

와 (f)는 ∈   ,

∈       

가주어졌을 때픽셀짝을찾는 방법을표현하였다. 적색픽셀

이 의 위치라면녹색픽셀이 와짝을 이루

는 ′′의 가능한 위치를 나타낸다.

3. GLDM / GGDM으로부터 특징 추출

GLDM과 GGDM의 특징값의 범위는 영상의 최대값의 제

곱이 된다. 이 특징을 바로 사용하는 것은 연산량 증가를 불

러일으키며, 이를 해결하기 위해 정규화 과정을 거치게 된다.

식 (3)은 영상 레벨 값을 정규화 하는 과정이다[3].

 



m ax
·  


 

(3)

식 (3)에서 INT는 반올림함수이며 max는 영상 가 가

질 수 있는 그레이 레벨 최대값이고, 은 정규화 후 영상

이 가질최대값이다. 그림 1에서 (b)와 (d)는 각각 (a)와 (c)의

영상레벨값을 10으로정규화 과정을 거친결과영상이다. 그

림 1에서 보는 바와 같이 정규화 이후에도 정보의 손실은 크

게 일어나지 않는 것을 알 수 있다.

GLDM과 GGDM이 추출되는 패치 영상(patch image)

은 40x40크기와 20x20크기를 사용하였으며 패치 영상은 패

치 영상 한 변의 절반 길이만큼 이동하며 매 위치마다

GLDM과 GGDM을 추출한다. 추출된 GLDM과 GGDM의

특성을 파악하기 위해 식 (4)~(7)과 같은 대비(Contrast),
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동질성(Homogeneity), 에너지(Energy), 엔트로피(Entropy)

지표를 사용하였다[2,20].

 

   
  

  


  

  

   
(4)

     
  

  


  

  


 
 

(5)

      
  

  


  

  

  (6)

 

    
  

  


  

  

 log  (7)

위와 같은 특징 추출 방법으로 한 영상 당 얻어지는 특징

벡터의 차원은 4*(패치의 개수)*(의 개수)*(의 개수)로 결

정된다.

그림 1. GGDM 계산과정
Fig. 1. Procedure of GGDM calculation

III. 다중 클래스 아다부스트

훈련 및 분류

1. 아다부스트 알고리즘을 통한 훈련과정

아다부스트 알고리즘은 단순한 가설에 근거한 약한 분류기

를 선형 결합하여 강한 분류기를 생성하는 방법이다[20]. 약

한 분류기를 이용하여 샘플들을 인식하고, 정확히 인식된 샘

플에 대해 가중치를 감소시키고, 오인식된 샘플에 대해서는

가중치를 증가시켜다음약한 분류기에 반영시킨다. 최종적인

강한 분류기는 각 단계에서 생성된 약한 분류기들의 조합으로

구성된다. 일반적인 강한 분류기의 결과는 임계값과의 비교

를 통해 0 또는 1의값을갖게 되어 이진 분류기의역할을 수

행한다. 하지만 우리가 분류해야 할 대상은 2개 이상의 클래

스로 분류해야 한다. 그래서 이 강한 이진 분류기를 조합하여

멀티 클래스 분류기를 구성한다. 클래스가 ℂ∈⋯

으로 구성되어 있다면 우선 기본적인 아다부스트 알고리즘을

이용하여 C개의강한 분류기를만든다. 각각의강한 분류기를

만들 때는 하나의 클래스의 샘플을 양성의 샘플(positive

sample)로 선정하고 나머지 모든 클래스에 대한 샘플을 음성

의 샘플(negative sample)로 선정하여 분류기를 만든다. 각각

의 클래스에 대한 약한 분류기를 선형 결합을 함으로써 해당

클래스의 강한 분류기를 만들어 낸다.

다중 클래스를 분류하게 위해서는 약한 분류기의 성능이

기존의 방법보다 정확성을 가져야 한다. 기존의 아다부스트

알고리즘에서는 약한 분류기의 오차율이 1/2보다 더 작은 약

한 분류기로 구성을 하였다. 그러나 C개의 클래스를 구분하

기 위해서는 정확도가 1/C보다 우수한 약한 분류기로 구성을

해야 한다. 그러기 위해서는 음성의샘플에 대해서 비중을 더

주어 해당 음성의 샘플을 잘 분리할 수 있는 약한 분류기를

구성하도록 해야 한다.

   log
 

  

 (8)

   log
 

  

 log  (9)

식 (8)은 기존의 아다부스트 알고리즘에서의  
계산식

이다. 약한 분류기의 성능을 더 향상시키기 위하여 식 (9)와
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같이  
계산식을 바꾸어 주었다[21]. 다중 클래스 아다

부스트 알고리즘에서의 k번째 클래스와 k를 제외한 클래스를

분류하는 강한 분류기를 구성하는 방법은 표 1과 같다.

표 1. 강한 분류기의 슈도코드

Table 1. Pseudo code of strong classifier 

l k번째 클래스 강한 분류기

I. 라벨링 이진화

Ÿ   

⇒      

Ÿ  ≠ 

⇒       

II. 가중치 초기화

  

   ⋯

III.  for     

A. 가중치 를 이용하여 약한 분류기   
를 구함

B. 약한 분류기의 오차를 구함

  
  



≠  
  





C.  
을 구함

   log
 

  

 log 

D. 가중치 를 갱신

←exp ≠  

E. 가중치 를 정규화

2. 아다부스트 알고리즘을 통한 분류과정

아다부스트 알고리즘으로 구성한강한 분류기는 약한 분류

기들과 그에 해당하는 가중치로 이루어져 있다. 약한 분류기

는 입력으로 특징을 받으면 0 또는 1을 출력으로 하고, 가중

치는 0과 1사이의 실수 값이다. 즉, 강한 분류기는 0보다 큰

실수 값을 가진다. 각 클래스에 대한 강한 분류기의 결과가

높을수록 해당 클래스에 대해 신뢰도가 높음을 뜻하고 해당

클래스일 확률이 가장 크다는 것을 나타낸다[22]. 다중 클래스

아다부스트 알고리즘의 분류기는 식 (10)과 같이 정의된다.

å
=

==
M

m
i

mm

k
kxTIxC

1

)()( ))((maxarg)( a (10)

입력된 영상으로부터 2장에서 설명한 방법으로 GLDM /

GGDM에서 특징벡터를 추출한다. 추출한 특징을 C개의 각

클래스에 대한 강한 분류기에 각각 넣는다. 이때 계산되는 값

이최대가 되는강한 분류기의 양성 클래스가 입력 영상이 분

류될클래스가 된다. 그림 2는 다중 클래스 아다부스트 알고리

즘을 이용한 분류 과정을 표현한다.

그림 2. 다중클래스아다부스트분류기
Fig. 2. Classifier based on multi-class

adaboost

IV. 모 의 실 험

본 논문에서 제안한 방법의 효용성을 보이기 위하여 모의

실험을 하였다. 실험 DB는 엘리베이터 내부 환경에서의

CCTV영상으로 구성하였다. CCTV는 엘리베이터 왼쪽 상단

구석에 설치하였으며 CCTV로부터 수집된 영상의 해상도는

320x240 크기이다. 군집 밀도 분류를 위해 엘리베이터 문이

닫힌 상태일 때 엘리베이터 내부의 사람 수를 기준으로 실험

DB를 나누었다. 클래스 분류는 총 4개의 클래스로 나누었으

며 각각 엘리베이터 내부에 사람이 0명 / 1~2명 / 3~4명 /

5명 이상이 있을 경우로 나누었다. 각 클래스마다 학습 DB로

2000장과 테스트 DB로 500장을 사용하였다. 그림 3은 DB

의 클래스 분류에 관한 예제 사진이다.

학습 및 분류를 위한 특징은 GLDM과 GGDM에 대해 각

각 실험을 진행하였다. 분류기는 제안한 멀티 클래스 아다부

스트 기법을 이용한 분류기와 자가 조직화 신경망 방법[14]

을 이용한 분류기와 SVM을 이용한 분류기의 성능을 비교 실

험하였다. 성능평가는 학습 시간, 검출 속도, 검출률에 대해
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이루어 졌다. 트레이닝 속도와 검출 속도는 2.67GHz 듀얼

코어 CPU, 4GB RAM의 컴퓨터에서 Matlab2010a를 이용

하여 측정하였다.

그림 3. 클래스분류의예
Fig. 3. Example of classification

표 2는 실험에 사용한 DB에서 추출한 특징 벡터의 차원

수를 파라미터에 따라 표현한다. 표 3와 표 4와 표 5는 동일

한 DB에 대하여 GLDM과 GGDM으로 특징을 추출해서 다

중 클래스 아다부스트와 자가 조직화 신경망과 SVM으로 만

든 분류기에 대한 성능 평가이다.

표 2. 실험에사용된특징벡터의차원수
Table 2. number of feature vector in this experiment

의개수 패치영상크기 특징벡터의차원수

4
40x40 2640

20x20 11408

8
40x40 5280

20x20 22816

표 3. 다중클래스아다부스트성능평가
Table 3. Performance of multi class Adaboost

특징
의
개수

패치영상

크기

학습시간

(s)

검출속도

(ms/frame)
검출률

GLDM

4
40x40 573 2.53 86.9%

20x20 2000 3.25 87.3%

8
40x40 1251 2.51 82.7%

20x20 3972 2.85 87.3%

GGDM

4
40x40 471 2.03 87.8%

20x20 1920 2.56 80.9%

8
40x40 1080 2.42 80.7%

20x20 4430 3.13 82.5%

표 4. 자가조직화신경망성능평가
Table 4. Performance of self organizing map

특징
의
개수

패치영상

크기

학습시간

(s)

검출속도

(ms/frame)
검출률

GLDM

4
40x40 873 0.68 64.1%

20x20 9467 5.35 58.6%

8
40x40 2441 1.89 60.4%

20x20 42532 17.03 58.8%

GGDM

4
40x40 785 0.59 59.4%

20x20 9467 5.35 58.6%

8
40x40 2392 1.71 60.3%

20x20 43910 16.69 60.8%

표 5. SVM 성능평가
Table 5. Performance of support vector machine

특징
의
개수

패치영상

크기

학습시간

(s)

검출속도

(ms/frame)
검출률

GLDM

4
40x40 1301 1.87 78.1%

20x20 5433 5.33 82.1%

8
40x40 2665 3.83 78.3%

20x20 12355 10.05 82.1%

GGDM

4
40x40 1308 0.73 70.2%

20x20 2801 3.26 67.7%

8
40x40 1884 1.26 70.3%

20x20 6469 6.50 68.0%

학습에 소요된 시간이 다중 클래스 아다부스트 알고리즘이

자가 조직화 신경망 알고리즘과 SVM보다 전반적으로 적은

것을 알 수 있다. 또한 자가 조직화 신경망 알고리즘은 특징

의 개수가 증가할수록 학습에 소요되는 시간이 크게 증가하는

것을 알 수 있다. 프레임 당 검출 속도에서는 다중 클래스 아

다부스트 알고리즘은 거의 고르게 실시간 처리가 가능한

2~3ms/frame의 속도를 가졌으나, 자가 조직화 신경망 알

고리즘과 SVM 알고리즘은 특징의 개수에 따라 크게 차이를

보였다. 전체 평균검출률도 제안한 방법이 자가 조직화 신경

망알고리즘보다 약 20%정도 더 높게 나타났으며 SVM 알고

리즘보다는 약 10%정도 더 높게 나타났다.

자가 조직화 신경망 알고리즘은 특징 데이터 입력 순서에

따라 군집화 결과가 다르게 나타나서 재현성이낮다는 단점을

지니고 있다. 반면에 아다부스트 알고리즘은 특징 데이터 입

력 순서에 크게 결과가 변하지 않는다.

표 6와 표 7는 각각 의 개수가 4일 때 GLDM특징과

GGDM특징에서의 다중 클래스 아다부스트 알고리즘의 실험

결과에해당하는분류행렬이다. 표 5의실험에서는패치영상

크기가 20이고, 표 7의 실험에서는 패치 영상 크기가 40이다.

표 6와 표 7에서 보다시피 3~4명 클래스 분류 성능이 떨
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어졌지만 나머지 클래스에 대해서는 90%이상의 높은 정확도

를 보였다.

표 6. GLDM을사용한다중클래스아다부스트의분류행렬
Table 6. Confusion matrix of multi class Adaboost using

GLDM

0명 1~2명 3~4명 5~ 명

0명 99.8% 0.2% 0% 0%

1~2명 4.6% 93.8% 1.6% 0%

3~4명 5% 10.6% 55.6% 28.8%

5~ 명 0% 0% 0% 100%

표 7. GGDM을사용한다중클래스아다부스트의분류행렬
Table 7. Confusion matrix of multi class Adaboost using

GGDM

0명 1~2명 3~4명 5~ 명

0명 100% 0% 0% 0%

1~2명 0% 97.8% 2.2% 0%

3~4명 8.4% 7.6% 62.6% 21.4%

5~ 명 1% 2% 8% 90.8%

V. 결 론

본 논문에서는 다중 클래스 아다부스트를 이용한 실내 군

집 밀도 추정 알고리즘을 제안하였다. 제안한 방법의 효용성

을 위해 기존의 자가 조직화 신경망방식의 검출기와 비교평

가하였다. 제안한 방법의 검출률은 기존의 방법보다 약 20%

정도 향상된 결과를 보였다. 또한 기존의 방법은 특징의 개수

가 증가함에 따라 검출 속도가 급격히 저하되는 모습을 보였

지만, 제안한 방법의 검출 속도는 특징의 개수 변화에 강인한

모습을 나타내었다. 향후연구 계획은 본 논문의 훈련 방법을

바탕으로 더 많은 장소의 DB를 이용하여 추가 실험을 할 것

이며 군집 밀도 추정에 적합한새로운 특징 추출 연구를 수행

할 예정이다.
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