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 보안 감시를 위한 심층학습 기반 다채널 영상 분석
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요 약

본 논문에서는 영상 보안 감시를 위한 심층학습 객체 검출과 다중 객체 추적을 위한 확률적 데이터연관 필

터를 연계한 영상분석 기법을 제안하고, GPU를 이용하여 구현하는 방안을 제시한다. 제안하는 영상분석 기법

은 객체 검출과 추적으로 순차적으로 수행한다. 객체 검출을 위한 심층학습은 ResNet을 이용하고, 다중 객체 

추적을 위하여 확률적 데이터 연관 필터를 적용한다. 제안하는 영상분석 기법은 임의의 영역으로 불법으로 침

입하는 사람을 검출하거나 특정 공간에 출입하는 사람을 계수하는데 응용할 수 있다. 시뮬레이션을 통하여 약 

25fps의 속도로 48채널의 영상을 분석할 수 있음을 보이고, RTSP 프로토콜을 통하여 실시간 영상분석이 가능

함을 보인다.

ABSTRACT

In this paper, a video analysis is proposed to implement video surveillance system with deep learning object 

detection and probabilistic data association filter for tracking multiple objects, and suggests its implementation using 

GPU. The proposed video analysis technique involves object detection and object tracking sequentially. The deep 

learning network architecture uses ResNet for object detection and applies probabilistic data association filter for 

multiple objects tracking. The proposed video analysis technique can be used to detect intruders illegally trespassing 

any restricted area or to count the number of people entering a specified area. As a results of simulations and 

experiments, 48 channels of videos can be analyzed at a speed of about 27 fps and real-time video analysis is possible 

through RTSP protocol.
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Ⅰ. 서 론 

발전소, 공항, 항만 등의 장소에서 테러 및 무단 칩

임 등에서 사고가 증가하고 있으며, 시민들의 안전과 

보안을 위하여 많은 수의 CCTV 카메라가 설치되고 

있다. 많은 수의 CCTV 카메라가 설치되고 있지만, 

소수의 관제 인력이 모든 영상을 관제하기 어렵다. 시

민의 안전과 주요 시설의 보안에 영향을 주는 상황을 
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자동으로 인지하는 영상분석 기술을 기반으로 하는 

지능형 영상 보안 감시 시스템들이 제공되고 있다. 지

능형 영상 보안 감시 시스템은 실시간으로 영상을 자

동 분석하여 사람이나 물체의 특징을 인식하여 특이 

행동을 자동으로 감지하여 사고 예방 또는 사후 처리

에 효과적으로 활용할 수 있다. 

지능형 영상 보안 감시 시스템을 구현하기 위해서

는 사람, 차량 등의 객체를 검출하는 기술(Object 

Detection)과 특정 객체를 추적하는 기술(Object 

Tracking)이 필수적이다. 객체 검출은 고전적인 방법

으로는 유사 Haar(Haar-like)[1], HOG(Histogram of 

Oriented Gradients)[2], LBP(Local Bit Pattern)[3] 등

의 특징점을 이용하여 Adaboost[4]과  SVM(Support 

Vector Machine)[5] 등의 학습 알고리즘을 적용하는 

방법이 널리 사용되었으며, GPU를 활용한 병렬 처리

를 통하여 고속 검출에 대한 연구도 수행되었다[6]. 

최근에는 컨벌루션 신경망(CNN, Convolutional 

Neural Network)[7]을 기반으로 하는 다양한 심층학

습(Deep Learning) 모델이 제안되었다. 객체 검출 심

층학습은 R-CNN[8], Fast R-CNN[9] 그리고 Faster 

R-CNN[10] 등이 제안되었으며, 임베디드 시스템 적

용한 YOLO[11], SSD[12]와 같은 객체 검출 모델이 

제안되기도 하였다. 일반적으로 심층학습의 계층이 깊

어지면 성능이 우수해지지만, 너무 깊은 경우에는 오

히려 성능이 저하되게 된다. 이러한 문제를 해결하기 

위하여 ResNet[13] 이 제안되었다. 심층학습 구현을 

위한 다양한 프레임워크가 개발되고 있다[14].

객체 추적 기술은 칼만 필터(Kalman Filter), 확장 

칼만 필터(Extended Kalman Filter) 그리고 파티클 

필터(Particle Filter) 등이 개발되었다[15]. 다중 객체 

추적을 위하여 확률적 데이터 연관 필터(PDAF, 

Probabilistic Data Association Filter)가 제안되었다

[16].

본 논문에서는 GPU를 이용하여 영상 보안 감시를 

위하여 심층학습 기반의 객체 검출과 객체 추적을 연

계하는 방안을 제안하고 구현 방법을 제시한다. 객체 

검출은 ResNet을 사용하고, 검출된 객체를 추적하기 

위하여 PDAF를 순차적으로 적용한다. 검출된 객체를 

추적 위하여 확률적 데이터 연관 필터를 사용한다. 

PDAF는 칼만필 계열로써 검출된 객체의 위치, 이동 

속도를 이용하여 다음 프레임의 객체 궤적과 연관될 

확률을 계산하고, 객체의 위치를 예측하여 추적한다. 

본 논문에서는 다중 채널에 대하여 영상분석을 위

하여 엔비디아(NVIDIA)사의 GPU를 활용하여 RTSP

로 전송 받은 H.264 영상에 대하여 복원, 객체 검출 

추론과 추적 기능을 구현하였다. 48 채널 영상에 대하

여 객체 검출 및 추적하는 약 27 fps의 속도로 처리

하였으며, 4채널 실시간 영상분석이 가능함을 실험을 

통하여 보인다.

Ⅱ. 심층학습 객체 검출과 추적

영상 분석을 통하여 상황을 인식하거나 특정한 서

비스를 하기 위해서는 객체를 검출하고, 추적하는 기

능이 필요하다. 성능과 처리 속도 측면에서 우수한 

ResNet 이 주로 활용되고 있다. 객체 추적 알고리즘

으로 칼만 필터, 파티클 필터 등이 활용되고 있으며 

다중 객체 추적을 위하여 PDAF가 효과적이다. 

2.1 ResNet

심층학습의 망이 깊어지면, 기울기 소멸(Vanishing 

Gradient) 또는 포화(Exploding Gradient)와 같은 문

제 때문에 학습의 성능이 저하되는 문제(Degradation 

Problem)가 발생한다[13]. 

그림 1의 (a)는 일반적인 학습망의 구조이며, (b)는 

잔차 학습(Residual Learning)의 기본 구조이다. 일반

적인 학습망에서 가 최적화되도록 학습을 수행

한다. 잔차 학습은 개념을 달리하여 를 최적

화하도록 한다. 여기서, 를 식 (1)로 정의한다.

          (1)

따라서, 그림 1의 (a)는 (b)로 변형이 된다. (b)와 

같은 구조에서, 의 최적화는 가 0으로 

수렴하는 것이 되기 때문에 학습이 방향이 미리 결정

된다. 이것은 사전 조정(Pre-conditioning)의 역할을 

하게 된다[13]. 가 거의 0이 되는 방향으로 학습

하게 되고, 식 (1) 과 같이 출력과 입력의 차로 학습

을 하기 때문에 잔차 학습 이라고 하고, 그림 1의 (b)

의 구조를 기본적으로 사용하는 심층학습 모델을 

ResNet 이라고 한다[13]. 
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ResNet은 그림 1의 (b)와 같이 단순히 출력에 입

력을 더하는 단축 연결(Shortcut Connection)이 추가 

때문에 계수가 증가하지 않으며, 덧셈 계산만 추가된

다. 단축 연결을 통하여 깊은 망에서도 성능 저하없이 

최적화가 가능하고, 깊어진 망으로 정확도를 개선할 

수 있다.

(a)

(b)

그림 1. 일반적인 학습과 잔차 학습 기본 구조
Fig. 1 Basic structure of general learning and residual 

learning 

 2.2 다중 객체 추적

PDAF는 칼만필터를 기반으로 검출된 객체의 위

치, 이동 속도를 이용하여 다음 객체의 궤적과 연관될 

확률을 계산하고, 객체의 위치를 예측한다[14]. 그림 2

는 PDAF의 흐름도를 나타낸다. PDAF는 예측 단계

와 유효한 측정값을 검증하는 단계, 데이터의 연관성

을 확인하는 단계, 마지막으로 상태를 추정하는 단계

로 구성된다.

추적 객체의 상태벡터(State Vector)는 식 (2)과 

같이 정의되며, 이는 추적 객체의 중심 좌표 ( )

와 속도( )로 이루어져 있다. 식 (2)은 일정한 속

도의 모델을 고려해야 한다. 속도가 일정하지 않을 경

우 이산 시간 평균 0 (Discrete-time Zero-mean)인 

백색 잡음(White Noise)으로 가정한다.

x     T         (2)

PDAF는 데이터 잡음(Data Clutter)이 있더라도 

추적이 가능하다. 주로 PDAF가 검증 데이터에 대한 

의존도가 낮고, 상태 오차 공분산(State Error 

Covariance)의 증가로 인해 가능하다[16]

그림 2. PDAF 구조
Fig. 2 Structure of PDAF

Ⅲ. 보안 감시 시스템 구현

본 논문에서 영상기반의 보안 감시 시스템 구현을  

그림 4와 같이 CCTV 카메라로부터 RSTP 프로토콜

로 영상 정보를 수신하여 압축된 영상을 복원하고, 객

체 검출을 위하여 ResNet 심층학습을 수행하고, 
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PDAF 추적을 순차적으로 수행한다. 미디어 데이터의 

연결(Pipe)은 gstreamer 를 활용한다.영상분석을 위하

여 RTSP 프로토콜 수신 데이터에 대하여 

nvvideocodec API를 이용하여 복원한다. 

그림 3. 제안하는 영상보안 시스템 구성
Fig. 3 Configuration of the proposed video surveillance 

system

그림 4. ResNet-10 모델의 구조
Fig. 4 Architecture of ResNet-10 Model.

객체 검출을 위한 ResNet-10의 구조는 그림 4와 

같다. 컨벌루션 계층 1과 6은 일반적인 컨벌루션을 수

행하고, 컨벌루션 2, 3, 4 그리고 5는 ResNet 기본 블

록으로 구성된다. 기본 블록은 2개의 컨벌루션 계층과 

1개의 단축 컨벌루션 계층(Shortcut Layer)으로 구성

되고, 일반 컨벌루션과 단축 컨벌루션 계층의 합에 대

하여 ReLU 활성함수(Activation Function)를 적용한

다.

검출된 객체에 대하여 PDAF를 통하여 추적을 적

용한 결과는 그림 5와 같다. 검출된 객체의 중심을 

추적하도록 설정하고, 12 객체를 추적할 수 있도록 

설정한다.

그림 5. PDAF에 의한 객체 추적 결과
Fig. 5 A result of object tracking with PDAF

Ⅳ. 시뮬레이션 결과 및 검토

저장 영상 및 실시간 영상분석 처리를 위하여 Intel 

Xeon E5-2650 CPU와 시스템 메모리 64GB를 갖춘 

워크스테이션에 16G 메모리를 가진 Quadro P5000 그

래픽카드를 실장한 워크스테이션을 사용한다. 개발 환

경은 엔비디아 nvvideocodec 라이브러리, CUDA 9.2, 

TensorRT-4.0, OpenCV 3.4.1을 사용한다.

다채널 영상분석 성능을 확인하기 위하여 현장에서 

녹화한 비디오를 44채널로 나누어 읽고, 4채널은 현장

에 설치된 카메라로부터 RTSP 프로토콜로 수신한 

영상에 대하여 객체 검출 및 추적을 수행하였다. 수행 

결과는 그림 6과 같이 다채널에 대하여 동시에 객체 

검출 및 추적을 수행하는 것을 확인할 수 있다.
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그림 6. 영상 분석 결과(4채널 RTSP전송 포함)
Fig. 6 A result of video analysis(including 4 channels 

RTSP video transmission) 

그림 7은 실시간 영상분석 처리는 4채널만 나타

낸 것으로 사람 또는 차량을 적절이 검출하고 추적하

는 것을 확인할 수 있다.

그림 7. 실시간 영상분석 결과(4채널 RTSP전송)
Fig. 7 A result of real-time video analysis(4 channel 

RTSP video transmission) 

표 1은 처리하는 채널 수에 대하여 처리 속도를 측

정한 결과이다. 

No. of channels Average frame per second

10 30.00

20 29.86

30 29.86

48 27.50

표 1. 채널 수에 따른 영상분석 평균 처리 속도
Table 1. Average speed of video analysis as the 

number of channels

10 채널에 대해서 평균 30fps로 처리하고, 48채널

에 대하여 평균 약 27fps 처리한다. 일반적인 영상통

합관제센터에서 약 15fps 정도로 영상 관제를 하고 

있어 GPU를 가진 그래픽 카드를 실장한 워크스테이

션으로 다채널 영상분석이 가능함을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 영상 보안 감시를 위하여 다중 객체 

검출, 추적을 방법을 제안한다. 객체 검출을 위하여 

ResNet를 적용하고 PDAF를 이용하여 다중 객체를 

추적하는 방안을 제안한다. 48채널의 영상에 대하여 

영상분석 결과 약 27fps를 처리할 수 있음을 확인하

였다. 4채널의 카메라 영상에 대하여 실시간 처리할 

수 있음을 보인다.

향후 학습 데이터셋을 보안하여 학습을 수행하고, 

실시간 객체 검출 및 추적을 위한 GPU를 탑재한 임

베디드 시스템으로 구현할 계획이다.
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