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Ⅰ. 서  론

CCTV를 이용한 상보안시스템은 범죄 방, 재난재

해 방지 등 안 에 한 요구가 높아지면서 여러 분야

에 리 확산되어 사용되고 있다. 기존 아날로그 CCTV

에서 최근 네트워크 기반의 지능형 CCTV로 발 하고 

있으며 많은 카메라를 통합 리할 수 있도록 그림 1과 

같이 통합 제 시스템이 등장하 다. 통합 제 시스템

은 크게 장서버, 상분석 서버, 이벤트 서버, DB 서

버로 나  수 있다. 이러한 서버들은 클라이언트가 라
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요  약

최근 IoT  딥러닝 련 기술요소들이 상보안감시시스템에서도 다양하게 응용되고 있다. 그  CCTV를 통해 촬 된 

동 상에서 자동으로 특정 객체를 검출, 추 , 분류 하는 감시 기능이  지능화되고 있다. 본 논문에서는 보 형 CPU만 사

용하는 PC 환경에서도 실시간 처리가 가능한 알고리즘을 목표로 하 다. GMM(Gaussian Mixture Model)을 이용한 배경 모델

링과 헝가리안 알고리즘, 그리고 칼만 필터를 조합한 추  알고리즘은 통 이며 복잡도가 비교  지만 검출 오류가 높다. 

이를 보강하기 해 용량 데이터 학습에 합한 딥러닝을 기술을 용하 다. 특히 움직임이 있는 사람의 특징을 강조하기 

해 추 된 객체에 해 SRGB-3 Layer CNN을 사용하 다. 성능 평가를 해 기존의 HOG와 SVM을 이용한 시스템과 비

교했을 때 Move-in은 7.6%, Move-out은 9.0%의 오류율 감소가 있었다.

Abstract

Recently, Internet of Things (IoT) and deep learning techniques have affected video surveillance systems in various 

ways. The surveillance features that perform detection, tracking, and classification of specific objects in Closed Circuit 

Television (CCTV) video are becoming more intelligent. This paper presents real-time algorithm that can run in a PC 

environment using only a low power CPU. Traditional tracking algorithms combine background modeling using the 

Gaussian Mixture Model (GMM), Hungarian algorithm, and a Kalman filter; they have relatively low complexity but high 

detection errors. To supplement this, deep learning technology was used, which can be trained from a large amounts of 

data. In particular, an SRGB(Sequential RGB)-3 Layer CNN was used on tracked objects to emphasize the features of 

moving people. Performance evaluation comparing the proposed algorithm with existing ones using HOG and SVM showed 

move-in and move-out error rate reductions by 7.6 % and 9.0 %, respectively.
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이  상, 분석 이벤트 등을 실시간으로 조회 할 수 있

게 해주며, 과거의 상을 리 이 할 수 있게 한다. 

최근 상 분석은 GPU를 통해 보다 효율 으로 이루어

지며 Hadoop[1]과 같은 빅데이터 분산 처리 시스템을 

통해 용량 분석 처리가 가능하다.

지능형 CCTV 시스템에서 단순한 상황 감시만이 아

닌 특정 목 을 한 솔루션들이 개발되고 있다. 상황 

감시, 피  카운 , 배회 감지, 화재 감지 등의 상 데

이터를 분석하고 처리하는 방법들은 많은 복잡도가 필

요하다. 분석 솔루션 구  형태를 보면 OpenVX를 이용

한 임베디드 소 트웨어로 카메라 내부에 분석 기능을 

넣거나 용 상 분석 서버를 이용하여 여러 카메라 

상을 동시에 분석하고 이벤트를 발생 시킨다. 그래서 

이러한 상 자동 분석 시스템을 사용할 때는 효과 이

고 빠른 알고리즘의 용이 요구된다.

본 논문에서는 외부 환경 변화를 고려한 객체 검출을 

해 Stauffer가 제안한 GMM(Gaussian Mixture Model)
[2]을 사용한다. GMM 모델링을 통해 검출된 객체를 추

하여 특정 치를 지나는 사건이 발생할 경우 CNN

(Convolutional Neural Network)를 이용하여 사람과 배

경을 구분한다. 이를 해 CCTV 상에 한 사람, 배

경 DB를 구성하고 훈련하여 피  카운 을 한 모델

로 사용하 다.

그림 1. CCTV 통합 제 시스템

Fig. 1. CCTV Integrated control system.

사람을 배경에서 분리하는 연구가 많은 주목을 받고 

있다. 이 연구가 어려운 이유는 사람과 배경이 모양과 

크기가 고정된 객체가 아니라 그림 2와 같이 매우 다양

한 변형을 가지고 있기 때문이다. 이를 분류하기 해 

재 사용되는 방법들은 객체의 로벌 템 릿에 Haar[3], 

HOG[4], HOG-LBP[5]등의 사람이 직  고안한 특징들을 

추출한 후, SVM, boosting classifiers[6]를 이용하여 훈

련하는 방법이 있다. 는 DPM[7]을 이용하여 사람에 

한 로컬 템 릿을 구성하고 사람의 자세 변화를 감지 

할 수도 있다. 하지만 이런 특징들은 변형이 크고 다양

한 사람과 배경을 분류 해 최 화 된 특징이 아니기 

때문에 실제로 사용하기 어려운 문제를 갖는다.

최근 객체 분류를 해 빅 데이터에 기반한 딥러닝을 

사용하는 방법들이 주목받고 있다. Yann Lecun은 1990

년 에 최 로 뉴럴 네트워크에 컨볼루션을 성공 으로 

용한 LeNet[8]을 제안하 다. 이 후, Alex Krizhevsky 

등은 컴퓨터 비 에서 컨볼루션 네트워크를 사용한 

AlexNet[9]을 제안하 다. ImageNet ILSVRC challenge 

2012에 제출된 Alexnet은 그 회에서 우승하면서 뛰어

난 성능을 보 다. CNN 기반의 딥러닝 방법들은 비지

도 사  훈련과 드랍 아웃(drop-out) 같은 방법들이 개

발되면서 이어를 계속 쌓아나가 더 깊어지고 커지는 

방향으로 발 되었다. Szegedy 등은 GoogLeNet[10]을 

발표했으며 ISLVRC 2014에서 우승을 차지했다. GoogLeNet

은 인셉션 모듈(Inception Module)을 이용해서 네트워

크의 라미터 수를 상당히 감소시킬 수 있었다. Kaiming 

He 등이 발표한 Residual Net[11]은 top 5 오류율에서 

3.57%의 성능을 나타내며 ISLVRC 2015에서 우승하 다.

(a)

(b)

그림 2. 사람과 배경 상의 비교 (a) 사람 상, (b) 배

경 상

Fig. 2. Comparison of people image and background 

image (a) people images, (b)background images.

Ⅱ. 본  론

그림 3과 같이 제안된 알고리즘에서는 GMM을 이용

한 배경 모델링을 사용하여 움직이는 객체를 분리한다. 

그 후 검출 된 객체를 상으로 헝가리안 알고리즘(Hungarian 

Algorithm)[12∼13]과 칼만 필터(Kalman filter)[14]를 사용하

여 다  객체를 추 한다. 그리고 추 된 객체의 궤

이 설정된 심 역을 지나갈 때 SRGB-3 Layer CNN
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그림 3. 피  카운  알고리즘 흐름도

Fig. 3. Algorithm flowchart of people counting.

을 사용하여 객체 분류를 수행하고 해당 범주가 사람이

면 카운  한다.

1. 배경 모델링을 이용한 객체 검출 

CCTV와 같이 고정된 카메라 입력에 한 객체 검출

을 해서는 배경과 경을 분리하는 방법이 사용되는

데 배경 차분 방법과 GMM 방법이 있다. 본 논문에서

는 외부 환경의 변화를 고려한 객체 검출을 하여 

Stauffer의 GMM 배경 모델링을 사용하 다. 만약 배경

이 체 으로 일정한 밝기를 가질 경우에는 배경을 하

나의 가우시안 분포만으로도 표  할 수 있다. 하지만 

시간의 변화와 외부 환경에 따라 실제 배경의 밝기가 

변할 수 있다. 이 같은 변화를 모델링하기 해서는 하

나가 아닌 다수의 가우시안 분포를 가지는 응형 가우

시안 분포를 사용한다. 모델링한 가우시안 분포에 포함

되지 않는 화소 값이 존재하는 경우 이를 검출하게 된다.

배경의 화소들의 집합은 시간 에 해서 

이다. 개의 가우시안 분포가 있을 경우, 재 화소값

에 해당하는 확률 함수는 다음과 같다. 

   
 



 ∑   (1)

식 (1)에서   ,   , ∑ 는 각각 시간 일 때 번

째 가우시안 모델의 가 치, 평균값, 공분산 행렬을 의

미한다. 는 확률 도 함수를 의미하며 식 (2)와 같이 

표 할 수 있다.

∑ 





∑







 

∑  
(2)

재의 화소가 개의 가우시안 모델  어떤 분포에 

가장 근 한지 확인한다. 만약 개 가우시안 모델의 분

포 범  내에서 재 화소가 포함되지 않는다면, 가장 

확률이 은 분포는 재의 화소를 평균으로 갖고 분산

은 매우 큰 기값을 갖는 가우시안 분포로 체되며, 

가 치는 식 (3)과 같이 500 임마다 한번씩 업데이

트 된다. 여기서 는 learning rate을 나타내며, 0.002로 

설정하 다. 는 재의 화소가 속한 분포에서는 1, 

나머지에서는 0의 값을 갖는다.

          (3)

공분산을 재 화소의 분산으로 근사화하면, 평균과 

분산의 업데이트 방법은 수식 (4)-(6)과 같이 표 된다.

        (4)


     

     
     (5)

    (6)

배경 모델링의 후처리 방법으로 미디언 필터와 모폴

로지를 사용하여 노이즈 화소들을 제거한다.

2. 객체 추적

(a)

(b)

그림 4. GMM을 이용한 배경 모델링 (a) CCTV 상, (b) 

CCTV 상에 한 배경 모델링 결과

Fig. 4. Bakground modeling using GMM (a) CCTV, (b) 

Background modeling result of CCTV.
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객체 추 을 해서 그림 4와 같이 검출 된 블롭

(blob)의 바운드 박스(bound box)를 구하고 앙 의 

치를 검출한다. 그리고 이  임의 앙 과 재 

임의 앙 은 유클리디언 거리를 비용 함수로 하

는 헝가리안 알고리즘을 통해 추  ID를 부여하고 객체

를 추 한다. 추  과정 에 다양한 문제로 추 이 방

해 받을 수 있다. 를 들어 가려짐(occlusion)이나 그

림자로 인한 문제 , 사람이 이동하면서 생기는 모양의 

변화 등이다. 이를 해결하기 해 칼만 필터를 사용한다. 

객체 추 은 각 임 단 로 칼만 추  보정  측

을 수행하여 보다 정확하게 움직임을 감지한다. 

다수의 객체를 추 하기 해 헝가리안 알고리즘을 

사용한다. 완  탐색(brute force search) 방법이 

의 수행 시간을 갖는 반면에 헝가리안 알고리즘은  

을 갖는다. 그림 5에서 는 이미 검출 된 객체들을 의

미하며 각 객체는 로 표기한다. 은 다음 임에서 

새롭게 검출 된 객체들이며, 각 객체는 로 표기한다. 

그림에서 검은 실선으로 연결된 검은 과 란 은 

매칭 된 와 이다. 그리고 회색 과 하늘색 은 매

칭 되지 못한 객체들을 의미한다.

그림 5. 헝가리안 알고리즘의 메커니즘

Fig. 5. Mechanism of Hungarian algorithm.

헝가리안 알고리즘은 행렬 를 통해 수행된다. 행렬

의 행은  , 열은 라고 할 때, 행렬 의 요소 는 식 

(7)과 같다.

   (7) 

 는 와 의 유클리디언 거리이며 오류 비용

(error cost)을 의미한다. 이 때 의 객체 개수와 의 

객체 개수가 다를 수 있기 때문에 행렬을 식 (8)과 같

이 정의한다. 

 










   
 ×   




  × 


  

  
(8)

와 의 객체가 매칭 될 경우 할당 값은 1이 되고 식 

(9)와 같이 행렬이 생성된다.


 




 



 (9)

where

        
(10)

추  알고리즘을 통해 같은 추  ID를 갖는 객체 바

운드 박스의 앙 이 되어 궤 이 생성된다. 이동

한 궤 을 사용하여 입구 역과의 그 디언트(gradient)

를 계산한다. 그리고 식 (11)을 이용하여 객체의 Move-in

과 Move-out을 단한다. 이동 궤 의 방향은 이

고   방향은 이다. 

  tan  

 (11)

그림 6. 궤 의 평균 그 디언트와 출입문 라인과의 사

이각을 이용한 Move-in, Move-out 정

Fig. 6. Determining the Move-in and Move-out using 

the angle of the trajectory's mean gradient and 

the virtual door line.

3. SRGB-3 Layer CNN을 이용한 객체 분류

객체 추 을 이용하여 입구를 지나가는 객체가 존재

한다고 단되면 그 객체의 패치(patch)를 가져온다. 그

리고 패치에 슬라이딩 도우(sliding window) 방법을 

사용한다. 이 방법은 배경 모델링을 통해 얻은 블롭에 

해서 도우를 일정한 간격으로 이동시키면서 해당 

도우 내에 우리가 원하는 객체가 있는지 확인하는 방

법이다. 이 때, 카메라가 고정된 치에 설치되어 있기 

때문에 상 안의 객체 크기의 변화가 다. 그러므로 

고정된 도우의 크기로 슬라이딩하여 불필요한 반복
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검사를 제거하여 복잡도를 인다. 그리고 블롭의 크기

가 무 작거나 큰 경우도 계산에서 제외한다.

사람과 배경을 분리하기 한 분류 알고리즘으로 SRGB

(Sequential RGB)와 3 Layer CNN을 사용한다. SRGB 

상은 () 임의 R채 , ( ) 임의 G채 , 

( )의 B채 을 합쳐서 만들어진다. SRGB 상은 

움직이는 객체의 시간 인 특징을 얻기 해 사용된다. 

상에서 배경은 움직임이 거의 없기 때문에 (), ( ), 

( ) 임에서 RGB 성분의 변화가 거의 없으나 

움직이는 객체의 경우 임마다 RGB 성분이 변한다. 

SRGB 상의 크기는 × ×이다.

SRGB-3 Layer CNN의 각 이어 출력은 식 (12)와 

같이 표 할 수 있다. 이어 의 노드를    

라고 하고 layer  의 노트를   라고 할 때, 

각 노드의 가 치   와 바이어스 에 해서 노드의 

출력은 식 (12)와 같은 형태를 갖는다. 

  





  
 

   max (12)

이어  의 노드를  라고 할 때 와 

실제 라벨 를 비교하여 식 (13)과 같이 비용 함수를 

정의한다. 비용 함수를 이용하여  ,  , 

를 계산하고 최 의 라미터를 찾기 해 역

(back-propagation)를 수행하여 라미터를 업데이

트한다.

  



  


(13)

그림 7의 SRGB-3 Layer CNN의 아키텍처를 보면 

SRGB를 생성한 후, 3개의 컨볼루션 이어(convolution 

layer)와 2개의 완  연결 이어(fully connected layer)

로 구성된다. 사용되는 커 은  ×   크기의 컨볼루션 

커 을 사용하고 max-pooling은  ×   크기의 커 을 

사용한다. 그리고 히든 이어의 구성을 해 conv1에

서 conv3까지 컨볼루션과 max-pooling을 반복 으로 

수행한다. 그 결과를 완  연결 이어에 연결하여 fc4, 

fc5로 구성한다. 모든 이어의 활성 함수(activation 

function)로 ReLU(Rectified Linear Unit)을 사용한다. 

Ⅲ. 실  험 

제안된 알고리즘을 용하기 해서 건물 입구 상단

에 CCTV 감시 시스템을 설치하 다. 이 시스템은 입

구에 출입하는 객체를 검출하고 실시간으로 이를 분석

한다.

(a)

(b)

그림 8. 훈련 상 (a) 사람 상, (b) 배경 상

Fig. 8. Training image (a) people image, (b) background 

image.

그림 7. SRGB-3 Layer CNN의 아키텍처

Fig. 7. Architecture of SRGB-3 Layer CNN.
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상에서 사람과 배경을 구분하기 해서 CCTV 감

시 시스템을 통해 획득된 각 DB를 훈련하 다. 사람 

상은 사람의 체 모습이 드러난 상을 상으로 훈련

하 으며 배경 상은 바닥, 박스, 문, 오토바이 등 특정

한 객체가 아닌 다양한 크기와 모양의 변형이 존재하는 

상을 사용하 다. 학습 DB는 그림 8과 같이 × ×   

크기의 SRGB 상을 사용했으며 실제 입구를 지나는 

사람을 카운트하여 시스템의 성능 평가를 하 다. 

그림 9에서 제안된 알고리즘에서 사용된 SRGB에 

한 CNN의 결과를 보여주고 있다. 이를 통해서 각 컨볼

루션 이어와 완  연결 이어의 데이터 분포를 알 

수 있다.

성능 비교를 하여 기존의 리 사용되는 HOG를 

이용하여 특징을 추출하고 SVM으로 분류하는 방법, 

LeNet을 이용한 분류 방법과 제안된 알고리즘을 비교

하 다. 각 알고리즘은 사람이 가상의 선을 지나 건물 

안으로 들어가는 Move-in과 건물에서 가상의 선을 지

나 밖으로 나가는 Move-out으로 구분된다. 오류 카운

트를 해서 각 DB 상에서 GT(Ground Truth)와 각 

알고리즘을 통해 나온 결과를 비교한다.

피  카운  시스템의 성능을 비교하기 한 오류율

은 식 (14)와 같이 정의한다.

 




  
(14) 

는 개의 DB 상의 GT를 의미하고 는 측

값을 의미한다. 그림 10에서 보이듯이 SRGB-3 Layer 

CNN 방법이 SVM-HOG와 LeNet 보다 상 으로 

Move-in, Move-out 정확도가 높은 것을 알 수 있다.

그림 10. SVM_HOG, LeNet, SRGB-3 Layer CNN 오류율 

결과 비교

Fig. 10. Comparison of SVM-HOG, LeNet, and an SRGB-3 

Layer CNN.

               (a)                                    (b)                                 (c)

               (d)                            (e)

그림 9. SRGB 상의 3 이어 CNN 결과 (a) SRGB 상의 분포, (b) 첫 번째 컨볼루션 이어의 활성 결과, (c) 두 

번째 컨볼루션 이어의 활성 결과, (d) 세 번째 컨볼루션 이어의 활성 결과, (e) 완  연결 이어의 활성 

결과

Fig. 9. The 3-Layer CNN result of an SRGB image, (a) distribution of an SRGB image, (b) activation result of the first 

convolution layer, (c) activation result of the second convolution layer, (d) activation result of the third convolution 

layer, (e) activation result of the fully connected layer.
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그림 11과 12에서는 GT와 제안된 알고리즘을 사용

하여 카운트한 사람의 값을 그래 로 표 했다.

그림 11. GT와 제안된 알고리즘 결과의 Move-in 결과 

비교

Fig. 11. Move-in count comparison of the ground truth 

and the proposed approach.

그림 12. GT와 제안된 알고리즘 결과의 Move-out 결과 

비교

Fig. 12. Move-out count comparison of the ground truth 

and the proposed approach.

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 GMM을 이용한 배경 모델링을 통해 

객체를 검출하고 헝가리안 알고리즘과 칼만 필터를 통

해 객체를 추 한 후, SRGB-3 Layer CNN으로 사람배

경을 구분하는 실시간 피  카운  시스템을 제안하

다. 실시간 시스템에 용하기 해 복잡도를 일 수 

있는 방법을 객체 검출과 추 에 사용하 다. 그림 10

에서 확인할 수 있듯이 제안된 알고리즘을 통해서 Move-in

의 경우는 SVM+HOG 보다 7.6%, LeNet보다 3.2%의 

성능 향상이 있었다. 그리고 Move-out의 경우는 SVM+HOG 

보다 9.0%, LeNet보다 0.9%의 성능 향상이 있었다.

오류 내용을 확인해보면 입구에서 배회하는 객체가 

있을 경우 GT보다 더 많이 카운트 되는 경우가 있다. 

이를 방지하기 해서 배회 감지 알고리즘을 추가하여 

오류율을 이는 방법이 연구되어야 할 것으로 보인다.
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