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Abstract

In this paper, we propose a CNN-based swimmer detection algorithm. Every year, water safety 

accidents have been occurred frequently, and accordingly, intelligent video surveillance systems are 

being developed to prevent accidents. Intelligent video surveillance system is a real-time system that 

detects objects which users want to do. It classifies or detects objects in real-time using algorithms 

such as GMM (Gaussian Mixture Model), HOG (Histogram of Oriented Gradients), and SVM (Support 

Vector Machine). However, HOG has a problem that it cannot accurately detect the swimmer in a 

complex and dynamic environment such as a beach. In other words, there are many false positives 

that detect swimmers as waves and false negatives that detect waves as swimmers. To solve this 

problem, in this paper, we propose a swimmer detection algorithm using CNN (Convolutional Neural 

Network), specialized for small object sizes, in order to detect dynamic objects and swimmers more 

accurately and efficiently in complex environment. The proposed CNN sets the size of the input 

image and the size of the filter used in the convolution operation according to the size of objects. In 

addition, the aspect ratio of the input is adjusted according to the ratio of detected objects. As a 

result, experimental results show that the proposed CNN-based swimmer detection method performs 

better than conventional techniques.

▸Keyword: Object detection, HOG, SVM, CNN

I. Introduction

해수욕장 방문자 수가 해마다 증가함에 따라 물놀이 안전사고 

또한 매년 빈번히 발생하고 있다. [Fig. 1]은 국민안전처에서 제공

하는 2012년부터 2015년까지의 물놀이 안전사고 횟수를 나타낸다

[1]. 그림을 보면, 물놀이 사고는 지속적으로 발생하며 사고의 

대부분이 사망사고인 것을 알 수 있다. 이렇게 해마다 지속적으로 

발생하는 물놀이 사고를 방지하기 위해 최근 많은 수의 전문 인력과 

장비들이 해수욕장에 투입되고 있다. 뿐만 아니라, 물놀이 안전사고

의 사전 예방 체계를 구축하기 위해 지능형 영상 감시 시스템

(Intelligent Surveillance System)이 많이 개발되고 있다[2]. 지능

형 영상 감시 시스템은 감시형 CCTV(Closed-Circuit Television)

와 IT(Information Technology) 기술을 접목한 방법으로, CCTV

에서 얻은 영상을 이용하여 자동으로 사물이나 사람과 같은 객체를 

인식하고 추적한다.

최근, 최유정 등[2]은 GMM(Gaussian Mixture Model)[3], 

HOG(Histogram of Oriented Gradients)[4], SVM(Support 

Vector Machine)[5]을 사용하는 입수자 검출 알고리즘을 제

안하였다. 제안한 알고리즘은 먼저 GMM으로 배경 영상에 대

한 모델링과 전경을 추출한다. 그리고 HOG와 SVM으로 검출
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된 객체에 대한 특징 벡터를 추출하여 입수자를 검출한다. 그런

데, [2]의 알고리즘에서 사용한 HOG는 독특한 윤곽선을 가진 

객체 검출에는 효과적이지만, 객체의 엣지(edge)가 유사하거나 

뭉개진 경우 정확한 특징 벡터를 얻을 수 없는 문제가 있다. 따

라서, 본 논문에서는 입수자 검출에서 HOG로 발생하는 문제점

을 완화하기 위해 이미지의 엣지가 아닌 추상적인 특징 값을 

추출하여 사용하는 CNN(Convolutional Neural Network)[6]

기반 입수자 검출 알고리즘을 제안한다. 또한, 본 논문에서는 

거리가 먼 곳에서 나타나는 객체들을 효율적으로 검출하기 위

해 작은 객체 사이즈에 특화된 CNN 구조를 제안한다.

Fig. 1. The status of water safety accident

본 논문에서 제안하는 입수자 검출 알고리즘의 동작은 다음

과 같다. 먼저, CCTV로부터 얻은 입력 영상에 GMM을 사용하

여 배경에 대한 모델을 만들고, 전경을 추출해낸다. 다음으로 

GMM으로 추출된 객체 후보들에 대해 CNN을 사용하여 특징 

벡터를 추출한 후 이를 분류에 적용하여 파도와 같은 사물과 

입수자를 탐지한다. 검출된 입수자에 대해서는 실시간/지속적

인 탐지를 위해 트래커(tracker)를 사용하여 추적한다. 실제 해

수욕장 데이터를 사용하여 실험한 결과, 본 논문에서 제안한 

CNN을 사용한 입수자 검출이 기존 알고리즘보다 성능을 크게 

향상시켰다. 또한, CNN의 분류기(classifier)를 softmax 분류

기[7]와 kernel svm[5]을 사용하여 각각 실험 한 결과 정확도

(accuracy) 측면에서 kernel svm가 softmax 분류기 보다 근

소한 차이로 좋은 결과를 보였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2절에서는 객체 탐지와 

CNN에 대한 기존의 연구들을 분석한다. 다음으로 3절에서는 

기존 입수자 검출 알고리즘의 문제를 분석하고 이에 따른 해결

책을 서술한다. 그리고 4절에서는 제안한 입수자 검출 알고리

즘에 대한 동작 과정과 알고리즘의 각 단계를 자세하게 서술한

다. 다음으로 5절에서는 제안한 알고리즘의 성능 평가를 진행

하며 기존 알고리즘과의 비교, 분류기의 종류에 따른 성능을 비

교, 평가한다. 마지막으로 6절에서는 결론을 맺고 향후 연구에 

대해 논의한다.

II. Related works

객체 탐지(object detection)는 이미지나 영상에서 특정 물체를 

검출하는 방법으로, 이미지 매칭, 영상 처리, 객체 분류 등 많은 

분야에서 응용되어 사용된다. 이러한 응용 분야들 중에서도 특히 

감시 카메라를 사용한 영상 처리는 그 용도에 따라 보행자 검출[8], 

얼굴 인식[9], 번호판 인식[10], 입수자 검출[2] 등 많은 응용 

연구들이 존재한다. 이러한 객체 탐지 분야에서 가장 중요한 알고리

즘은 특징 기술자(feature descriptor)[11]이다. 전통적으로, 보행

자 검출에서는 HOG, 얼굴 검출에서는 Haar-like feature[12]가 

주로 사용되었다. 하지만 이러한 기술자들은 성능을 향상시키는데 

한계가 있었으며, 이를 극복하기 위해 최근 새로운 특징 기술자의 

연구가 많이 진행되었다. 특히, Felzenszwalb 등[13]이 제안한 

Deformable Part Model은 HOG와 LSVM(Linear SVM)[5]을 

이용한 기술자로, 보행자 검출에서 많이 사용되었던 알고리즘이다. 

하지만, CNN의 상용화와 함께 대부분의 객체 탐지 알고리즘에서 

CNN이 사용되고 있으며 최근에는 다양한 구조를 가진 모델들을 

활용한 객체 탐지 알고리즘이 등장하고 있다[14-16].

CNN은 영상에 대한 특징 추출과 해당 특징들을 인공 신경

망으로 분류해내는 하나의 네트워크 구조이다[14]. CNN은 특

징 벡터 추출로 컨볼루션 레이어(convolutional layer)[14]를 

사용하는데, 이는 여러 개의 필터(filter)들이 쌓인 구조를 갖는

다. 여기서 필터란, 기존 영상 처리 분야에서 사용하는 필터와 

유사한 개념이지만 학습을 통해 가중치 값이 조절된다는 차이

가 있다. 해당 필터를 이용하는 컨볼루션 레이어의 가장 큰 특

징 중 하나는 다양한 필터 연산을 통해 초기엔 지역적인(local) 

정보들이 추출되고 최종적으로는 전역적인(global) 정보가 추

출된다는 것이다. 이런 컨볼루션 레이어의 특징으로 인해 기존 

특징 기술자들을 뛰어넘는 성능을 보이고 있으며, 최근에 다양

한 컴퓨터 비전 분야[11-13]에서 폭발적으로 사용되고 있다. 

일반적으로, CNN은 컨볼루션 레이어와 softmax 분류기를 

사용하지만 softmax 분류기 대신 다른 분류기를 사용하는 방

법들이 많이 연구되었다. 먼저, Tang[7]은 softmax 분류기 대

신 선형(linear) SVM을 사용해 성능 향상을 시켰으며, Huang 

등[17]은 Gaussian kernel SVM을 사용하여 성능을 향상시켰

다. 본 논문에서는 이를 응용하여 입수자 검출 알고리즘에서 사

용하는 CNN의 분류기에 softmax 분류기와 kernel-SVM을 각

각 적용하여 객체를 탐지한다.

III. Research motives

본 절에서는 기존 HOG를 사용하는 입수자 검출 알고리즘의 

문제점을 분석한다. 기존 알고리즘에서 HOG를 사용한 대표적

인 이유는 HOG가 보행자 검출에서는 사람의 실루엣을 특징 벡

터로 매우 효과적으로 표현하여 높은 객체 탐지 성능을 보이기 
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때문이다. 하지만, 보행자 검출과는 달리, 입수자 검출에서는 

HOG가 보행자 검출만큼의 성능을 나타내지 못한다. 즉, HOG

가 해수욕장을 배경으로 하는 영상 데이터에서 입수자를 빛 반

사, 물결과 같은 동적 요소라고 잘못 인식하는 긍정 오류(false 

positive)와 동적 요소를 입수자라고 잘못 판단하는 부정오류

(false negative)가 빈번히 발생한다. 이를 자세히 설명하기 위

해 먼저 기존 입수자 검출 방법을 설명한다.

해수욕장과 같은 물놀이 영상 데이터에서 입수자를 검출하

는 방법은 크게 특징 벡터 추출과 특징 벡터를 통한 객체 분류

로 나뉜다. 먼저, 특징 벡터 추출은 입력 영상으로부터 GMM과 

HOG를 이용해 사람, 사물과 같은 객체를 벡터로 추출하는 과

정이다. 그리고 객체 분류는 추출한 벡터를 기존에 학습시킨 

SVM을 통하여 입력 영상에서 파도, 빛 반사, 사람 객체 등으로 

분류하여 탐지하는 과정이다. 여기서 SVM은 입력으로 들어오

는 특징 벡터가 주로 되어 분류를 진행하기 때문에, 식 (1)과 

같은 계산을 통해 특징 벡터간의 유사도를 계산하여 동적 요소

와 비슷한 특징 벡터를 갖는 사람 객체의 영상을 얻을 수 있다.

                
  



                   (1)

식 (1)에서 h는 사람 객체의 특징 벡터, o는 사람으로 판단

된 동적 요소의 특징 벡터이며 n은 벡터의 차원 수이다. 즉, 유

사도 y가 낮으면 두 벡터간의 유사성이 높다는 것을 의미함으

로, 유사성이 높은 벡터의 영상을 통해 오류가 발생하는 이유를 

분석할 수 있다. [Fig. 2]는 식(1)을 사용하여 파도, 빛 반사 객

체와 높은 유사성을 나타내는 입수자 객체를 추출해 낸 영상이

며 [Fig. 3]은 SVM을 통해 사람 객체로 판단되는 파도와 빛 

반사를 보여준다. [Fig. 2]를 보면, 동적 요소와 유사한 벡터 

값을 갖는 객체는 대부분 영상 내에 파도를 포함하고 있거나 

엣지가 흐릿하다. 그런데, [Fig. 2-(a)]와 같이 파도가 객체와 

함께 추출되는 이유는 GMM을 이용한 전경 추출을 진행하기 

때문에, 움직임이 겹치게 되면 하나의 객체로 묶여 추출되기 때

문이다. 그렇기 때문에 엣지 기반의 특징 벡터 추출 방식을 사

용한다면, 영상 내에 입수자가 존재함에도 불구하고 파도로 판

단될 확률이 높아진다. 또한, 엣지가 흐릿한 영상은 크기 보정

(resize)할 때 사람 객체 이외에 존재하던 잡음 값이 커지게 되

고 이 잡음들이 파도와 유사한 엣지 값을 갖게 되는 문제점이 

있다.

(a) Objects similar to 

waves

(b) Objects similar to light 

reflection

Fig. 2. Objects with a high similarity to the dynamic background

(a) Wave (b) Light reflection

Fig. 3. Elements of the ocean extracted as object candidates

빛 반사의 경우도 빛 반사의 엣지가 사람 또는 튜브와 비슷

하기 때문에 HOG를 이용해 뽑아낸 특징 벡터로 빛 반사와 사

람을 구별해내는 것은 매우 어렵다. 따라서, 본 논문에서는 위

와 같은 문제점들을 해결하기 위해 객체의 엣지가 아닌 추상적

인 특징 값을 추출하는 CNN을 사용하여 효율적으로 입수자를 

검출하는 알고리즘을 제안한다.

IV. The Proposed Scheme

본 논문에서는 HOG 사용으로 발생하는 긍정 오류와 부정 

오류 문제를 완화하기 위해 CNN을 활용한 입수자 검출 알고리

즘을 제안한다. 제안하는 CNN 기반 입수자 검출 알고리즘은 

HOG 대신 CNN을 사용함으로써, 객체 후보로 파도가 추출된 

경우, 객체의 엣지가 흐릿한 경우, 빛 반사와 엣지가 비슷한 경

우 등에 대해 효과적으로 객체를 분류 및 탐지한다. 

[Fig. 4]는 제안하는 알고리즘의 전체 동작 과정을 나타낸

다. 제안하는 알고리즘은 크게 객체 추출, 특징 벡터 추출, 객체 

분류, 입수자 추적의 4 단계로 구성된다. 본 절에서는 각 단계

에 대한 알고리즘을 상세하게 기술한다.

Fig. 4. The operation process of the swimmer detection 

algorithm using convolutional layer

먼저, 객체 추출 단계에서는 CCTV에서 입력 받은 영상에 

GMM을 이용해 배경 모델링을 하고 객체를 추출한다. GMM은 

처음으로 각 픽셀마다 가우시안 모델을 여러 개 만든다. 이 때 

가우시안 모델은 확률 밀도 함수이며 상황에 따라 그 개수를 

임의로 지정할 수 있다. 임의로 지정한 M개의 확률 밀도 함수

들의 선형 결합으로 전체 확률 밀도 함수를 정의할 수 있으며, 

다음 식 (2)로 표현된다.



82   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

     
  



   
     (2)

식 (2)는 어느 한 시점 T에서 한 픽셀의 가우시안 혼합 분포

를 나타낸 식이다. X는 한 픽셀 값이며 는 입력 영상, BG는 

배경 영상일 확률, FG는 전경 영상일 확률이다. 또한,  은 m

번째 가우시안 분포의 가중치 값이며    
 는 평균  

 과 분산 
 을 가지는 정규분포를 의미한다. 여기서 새로

운 데이터 
 

가 들어온다면, 아래의 식을 통해 가우시안 분

포의 가중치 값, 평균, 분산이 재귀적으로 갱신된다. 

              ←   
              (3)

             ←  
             (4)

      
 ← 

  
   




   
      (5)

위 식에서 는 오래된 데이터의 영향력을 제한하기 위해 사

용되는 상수이며, 



  는 공분산이다. 그리고 
 

는 새로운 

데이터가 들어오면 가장 큰 값을 갖는 요소에 대해서는 값이 1

로 설정되며 나머지는 0으로 설정된다. 최종적으로 GMM은 위

의 식들을 이용해 픽셀 별로 가우시안 모델들을 생성하고 이를 

이용해 각 픽셀마다 배경 혹은 전경으로 분류해준다. GMM을 

이용해 추출한 입수자 후보들은 실제 입수자 이외에도 다양한 

객체들이 검출되는데, 이는 GMM으로 바다의 동적인 배경을 

완벽하게 표현할 수 없기 때문이다. 

다음으로 특징 벡터 추출 단계에서는 컨볼루션 레이어를 이

용해 이전 단계에서 추출된 객체 후보자들에 대한 특징 벡터를 

추출한다. 그리고 객체 분류 단계에서는 추출된 특징 벡터로 최

종적인 입수자를 얻기 위해 분류기를 이용한 분류를 진행한다. 

[Fig. 5]는 본 논문에서 제안하는 컨볼루션 레이어의 구조를 

나타낸다. 그림을 보면, 전체적인 네트워크 구조는 총 3번의 컨

볼루션 연산과 풀링(pooling)연산으로 구성되고 각각의 컨볼루

션 연산 이후에는 활성 함수인 ReLU를 거치고 나서 풀링 연산

을 수행한다. 여기서 컨볼루션 연산은 3x3 컨볼루션 필터를 사

용하며 이미지의 사이즈를 유지하기 위해 패딩(padding)값을 

준다. 그리고 풀링의 경우 2x2 최대 풀링(max pooling)을 사용

하며 이로 인해 영상의 크기가 반씩 줄어든다. 또한 마지막 풀

링 연산 이후에 구조 변형(reshape)을 통해 레이어를 1차원으

로 변경해주며 변형된 레이어를 완전 연결(fully connection)시

켜 최종 레이어를 생성한다. 마지막으로, 최종 레이어를 분류기

에 거쳐 사람인지 사람이 아닌지를 판단한다. 본 논문에서는 분

류기로 softmax 함수와 kernel-SVM을 적용하여 성능을 비교 

및 평가한다.

본 논문에서 제안하는 네트워크는 이전 단계에서 추출된 객

체 후보자들의 크기가 작기 때문에, 입력 크기가 작은 컨볼루션 

레이어 구조를 제안한다. 또한, 네트워크의 입력 사이즈는 객체

의 크기 조정 중 발생하는 왜곡을 최소화하기 위해 평균적으로 

학습 데이터에서 나타나는 크기인 32x64로 설정하며 해당 비

율을 유지한다.

Fig. 5. The proposed network structure

네트워크에 사용된 컨볼루션 연산은 식 (6)와 같이 동작한

다.

                                   (6)

식(6)에서 x는 입력이며 w는 커널(kernel), S는 특징 맵으

로, 입력과 커널의 연산을 통해 특징 맵 S를 도출한다. 이런 컨

볼루션 연산이 일반적인 neural network와 다른 점은 하나의 

커널이 모든 입력과 연결된 것이 아니라 희소하게(sparsely) 

연결된다는 점이다.

제안하는 네트워크 구조에서 각 층의 활성 함수(activation 

function)는 ReLU (Rectified Linear Unit)[18]를 사용하며 식 

(7)과 같이 동작한다.

                i f   
 i f  ≥ 

           (7)

식 (7)을 자세히 설명하면 다음과 같다. x는 입력 값이며 x

가 0보다 작으면 출력 값이 0으로 도출되고 x가 0이거나 0보

다 크면 출력 값이 x로 도출된다. 이러한 동작 과정을 통해 그

레디언트(gradient)값이 너무 큰 값이나 작은 값으로 치우쳐 학

습이 안되는 vanishing/exploding gradient 현상을 해결할 수 

있다. 또한, ReLU는 선형함수이기 때문에 미분 계산이 간단하

다는 장점이 존재한다. 따라서 본 논문에서는 여러 가지 장점을 

가진 ReLU를 활성 함수로 사용한다. 또한 학습 시에는 adam 

optimizer[19]를 사용한다.

마지막으로, 입수자 추적 단계에서는 객체 분류 단계에서 입

수자라고 분류된 객체들에 대해 화면에 표시를 하고 KCF 

tracker[17]로 추적한다. 각 단계는 모두 임의로 지정된 수영

경계선을 넘어간 객체에 대해서만 진행되며 추적하던 객체가 

수영경계선 안으로 들어올 경우 추적을 중단한다.
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       (a) Conventional method              (b) Softmax classifier             (c) Kernel-SVM

Fig. 6. Images of experimental result using actual image data

V. Experiment Results

본 논문에서는 기존 HOG 기반 입수자 검출 알고리즘과 제안하는 

CNN 기반 입수자 검출 알고리즘의 성능을 비교 평가한다. 실험을 

수행한 컴퓨터의 하드웨어 플랫폼은 Intel Core i5 3.3GHz, 16.0GB 

RAM이며, GPU는 NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB를 사용한다. 

또한, 소프트웨어 플랫폼은 Windows 10 Operate System이며 

visual studio Ultimate 2013에서 opencv 3.2를 사용한다. 네트워

크에 대한 학습은 FC(Fully Connected) layer를 제외한 네트워크

에 대해 ImageNet[20] 데이터로 학습을 진행한다. 학습이 완료된 

이후에 해당 네트워크의 가중치 값을 고정시킨 후 FC layer를 

네트워크 끝에 붙여 직접 실영상에서 추출한 사람 데이터와 사람이 

아닌 데이터 2,500개, 총 5,000개의 데이터로 학습을 진행한다.

실험은 1,000개의 데이터(사람 데이터 500개, 사람이 아닌 데이

터 500개)를 실영상에서 추출해 진행한다. 또한, 1,136x408 크기

의 영상 3개에 대해 임의의 수영경계선을 지정하고 객체를 탐지한

다. 단, 분류에 대한 정확도의 테스트를 위해 tracker를 제외한 

실제 프로그램으로 실험을 진행한다. CNN의 분류기로는 softmax 

분류기와 rbf kernel SVM을 사용하여 실험하고 이를 비교 평가한

다. 마지막으로, 실험에서 사용한 정확도는 식 (8)의 Accuracy를 

사용한다. 

        

 
   (8)

식 (8)에서 분모는 테스트에 사용되는 총 데이터의 수이며 

분자는 분류기가 올바르게 분류한 데이터의 수이다. 여기에 

100을 곱하여 퍼센트로 나타낼 수 있고 이를 이용하여 분류기

의 정확도를 측정 및 비교한다.

표 1은 테스트 데이터 1,000개에 대해 기존 HOG-SVM 방

법과 본 논문에서 제안한 CNN 기반 방법(Softmax 분류기, 

kernel-SVM)를 사용한 경우의 정확도이다. 표 1을 보면, CNN

을 사용하여 특징 벡터를 추출할 경우 HOG를 이용했을 때 보

다 약 6% 정도 높은 정확도를 보였다. 또한, 분류기로 

kernel-SVM을 사용한 정확도가 softmax 분류기를 사용한 경

우 보다 0.4% 높은 결과를 보였다.

Conventional

method

ConvNet-

Softmax

ConvNet-

SVM

Accuracy(%) 93.69 99.1 99.5

Table 1. Accuracy for classifiers

[Fig. 6]은 기존 알고리즘과 제안하는 알고리즘에 대한 결과 

영상이며, [Fig. 7]은 실험에서 사용한 분류기의 성능 차이를 보여

주기 위해 실험 영상의 일부를 확대한 결과이다. 먼저, 그림 [Fig. 

6-(a)]는 기존 HOG를 사용한 방법의 결과 영상으로, 앞서 언급했던 

문제점들로 인해 입수자를 정확하게 검출해내지 못하는 경우가 

자주 발생했다. 반면, [Fig. 6-(b)](Softmax classifier)와 [Fig. 

6-(c)](kernel-SVM)를 보면, 기존 방법보다 입수자를 보다 정확

하게 검출하는 것을 알 수 있다. 이와 같은 결과로 미루어 보아, 

제안하는 CNN 기반 입수자 검출 알고리즘은 동적 배경에 강인하며 

해안경계선을 침범한 입수자에 대해 99%이상의 정확도를 나타내

는 우수한 알고리즘이라 사료된다.

(a) Softmax classifier(Left) kernel-SVM(Right)

(b) Softmax classifier(Left), kernel-SVM(Middle), 

conventional method(Right)

Fig. 7. The enlarged images of a part of the result image
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Ⅵ. Conclusions and future work

본 논문에서는 기존 HOG 기반 입수자 검출 알고리즘에서 발생하

는 긍정 오류와 부정 오류를 완화하기 위해 CNN 기반 입수자 

검출 알고리즘을 제안하였다. 또한, 입수자들에 대한 분류 성능 

비교를 위해 CNN의 분류기를 softmax 분류기와 kernel-SVM을 

각각 사용하여 이를 비교 평가하였다. 실험 결과, 제안한 CNN 

기반 입수자 검출 방법이 기존 HOG 기반 방법보다 약 6% 높은 

성능을 보였다. 또한, softmax 분류기와 kernel-SVM 각각에 대해 

실험한 결과, kernel-SVM을 분류기로 사용했을 때 실 영상 데이터

에서 사람 객체를 좀 더 강인하게 잡는 모습을 보였다. 향후 연구로는 

실영상과 일반적인 영상에서 보다 향상된 분류 성능을 위한 네트워

크의 구조를 연구할 예정이다.
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