
1. 서론 

최근, 딥러닝 기술은 컴퓨터 비전, 음성인식, 자연어 

처리 등 다양한 분야에 적용되고 있으며, 높은 성능 향

상을 보이고 있다. 특히, 2D 영상 데이터 기반의 이미지 

분석 기술은 제조 공장의 불량 여부 판별, 공항의 보안 

검색대, 질병 예측과 분석등 다양한 사회 분야와 결합하

여 적용되고 있다[1,2]. 하지만, 영상에서 나타나는 객체 

간의 관계나 동적 상황을 분석하는 연구는 여전히 부족

한 상황이다[3]. 따라서, 영상 감시 체계 환경에서 사용
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간 상대적 거리를 예측하며, 이를 이용하여 객체 간의 접촉을 감지하기 위한 내용이다. 객체의 크기 비율을 분석

하기 위하여, CNN 기반의 Object Detection 알고리즘인 YOLO를 이용한다. YOLO 알고리즘을 통하여 2D 

형태의 이미지에서 각 개체의 절대적인 크기와 위치를 좌표의 형태로 추출한다. 추출 결과는 사전에 저장된 동일

한 객체의 명칭과 크기를 가지는 표준 객체-크기 리스트로부터 영상 내 크기와 실제 크기 간의 비례를 추출하며, 

영상 내 카메라-객체 간의 상대적인 거리를 예측한다. 예측된 값을 바탕으로 영상에서 객체 간 접촉 여부를 감지

한다.
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Abstract  The purpose of this study is to extract the type, location, and absolute size of an object 

in an image using a deep learning algorithm, predict the relative distance between objects, and 

use this to detect contact between objects. To analyze the size ratio of objects, YOLO, a 

CNN-based object detection algorithm, is used. Through the YOLO algorithm, the absolute size 

and position of an object are extracted in the form of coordinates. The extraction result extracts 

the ratio between the size in the image and the actual size from the standard object-size list 

having the same object name and size stored in advance, and predicts the relative distance 

between the camera and the object in the image. Based on the predicted value, it detects whether 

the objects are in contact.
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하는 지능형 CCTV와 같은 장비는 사람이 영상을 직접 

모니터링하는 형태로 구성되고 있다[4]. 이러한 반복적

이고 비효율적인 업무처리로 인하여 긴장도 높은 상황 감

시 태세의 유지가 어려우며, 많은 인적 비용이 발생한다. 

본 연구에서는 객체 간 접촉을 탐지하기 위한 연구를 

진행한다. 이 접촉 감지 기술은 CNN(Convolutional 

Neural Networks) 기반[5]의 영상분석 알고리즘인 

YOLO(You Only Look Once)를 이용하며[6], 이를 통

하여 추출한 데이터와 표준 객체 크기를 이용하여 카메

라-객체 간 거리를 예측하며, 이를 기반으로 객체 간 접

촉이나 중첩과 같은 상황을 감지한다. 이 방식은 매우 

작은 연산량으로 구현 가능하기 때문에 빠른 응답 속도

를 가진다. 또한, 기존의 인공지능형 CCTV와 같이 객체 

탐색 시스템이 구성된 환경[7]에서 별도의 신경망 네트

워크를 추가 하지 않고 구현 가능하기 때문에 기존 시스

템들과 효과적으로 결합 될 수 있다. 

2. 관련 연구

화상 데이터에는 2차원 이미지의 특성상 깊이 정보가 

없다는 근본적인 문제가 있다. 따라서, 영상 내의 각각

의 객체를 검출하여 접촉이나 중첩 여부를 판단하는 것

이 불가능하거나 낮은 인식률을 보인다. 따라서 객체 검

출(Object Detection) 또는 Semantic segmentation

과 같은 분야의 기술을 확장하여 사용하여야 한다[8]. 

최근 딥러닝을 이용한 이미지 Object Detection 알고

리즘은 객체를 탐지하고, 찾아진 여러 개의 객체를 

Bounding Box로 구분하여 표시한다. 따라서, 차량 감

지추적, 감시 시스템[9]이나 이미지 분류, 비디오 인식

[10] 등 다양한 분야에 활용되고 있다. YOLO는 

Object Detection 분야에서 가장 효과적인 실시간 개

체 검출 모델이다[11]. YOLO 알고리즘은 카메라 영상

에서 각 개체의 절대적인 크기와 위치를 좌표의 형태로 

추출한다. YOLO와 같은 객체 탐색 모델은 카메라 영상

에서 2차원 이미지 데이터를 입력받아 Convolutional 

Layer를 이용하여 개체의 절대적인 크기와 위치를 좌표

의 형태로 추출하고 개체의 종류를 판별한다[6]. 일반적

으로 YOLO는 다수의 Convolutional Layer와 Fully 

Connected Layer로 구성되는데, Convolutional 

Layers는 Reduction layer와 결합하여 이미지의 특징

을 추출한다. Fully Connected Layer는 추출된 결과로

부터 객체의 위치와 종류를 판별한다. 이러한 Object 

Detection 분야의 객체 검출 알고리즘을 활용하여 객

체인식의 실시간 구현이 가능해짐에 따라 실용적인 분

야에서 사용 가능한 수준에 가까워지고 있다. 한편, 

Semantic segmentation 분야[12]에서는 인공신경망

을 이용하여 검출된 객체의 형상을 분리하는 연구가 있

으나, 이러한 방식은 단순히 객체의 Outline만으로 포

착하기 때문에 객체의 깊이 정보를 획득하지는 못한다

[13]. 따라서 실제 실무에서 필요한 객체 간 연관 관계를 

표현하는 것에는 적합하지 않다. 

3. 딥러닝 기반의 객체 검출을 이용한 상대적 거리 

예측 및 접촉 감지 

본 연구에서는 최근 성능이 향상된 객체 탐지 알고리

즘인 CNN 기반의 YOLO 알고리즘과 깊이 예측 알고리

즘을 결합하여 객체 간 접촉을 감지한다.

진행 절차는 크게 4단계로 이루어진다. [1단계]에서

는 이미지 인식을 위해 CNN을 구성한다. CNN의 학습

을 위해 데이터를 수집하여 사전 처리되며 학습 프로세

스가 수행된다. [2단계]에서는 학습이 완료된 신경망에 

특정 분류 대상 이미지를 입력하여 명칭과 크기, 위치를 

추출한다. [3단계]에서는 추출된 객체명, 경계 박스

(Bounding Box)의 위치 그리고 화면상의 크기를 비교

하여 객체의 상대적인 카메라-객체 간의 거리를 추출한

다. [4 단계]에서는 두 객체의 상대적 거리를 비교하여 

실제 접촉 여부를 판단한다. 이러한 4단계 과정을 통해 

단일 CCTV 2차원 영상만으로 다양한 객체 간의 접촉 

여부를 감지할 수 있다.

3.1 YOLO network의 구성 및 학습 

이미지 인식을 위하여 먼저, CNN 기반의 YOLO 

network를 구성해야 한다[6]. 다양한 YOLO의 버전 중 

가장 표준화된 모델인 YOLOv3를 사용한다. YOLOv3

는 입력 이미지를 다수의 그리드(grid) 형태로 분할하

고, 각 구간에 따라 객체인 경계 박스와 각 영역의 확률

을 생성하여 개체를 감지하는 방식으로 속도와 정확성

을 높인다. YOLOv3은 비교적 간단한 처리 과정으로 실

시간으로 데이터를 분석하기에 적합하다. 다만, 속도를 

중요시하는 간략화된 신경망 시스템을 구성하는 경우, 

낮은 정확도를 보이므로 컴퓨팅 파워 상황에 따라 효과

적인 구성이 필요하다. 본 연구에 사용되는 YOLO 모델
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은 24개의 Convolutional Layer와 2개의 Fully 

Connected Layer로 구성된다. Convolutional 

Layers는 1 x 1의 Reduction layer와 3 x 3 컨볼루션 

계층의 결합을 사용하여 이미지의 특징을 추출한다. 

Fully Connected Layer는 추출된 결과로부터 객체의 

위치와 종류를 판별한다. 구성된 YOLO의 내부 구성은 

Fig. 1과 같다.

Fig. 1. YOLO internal structure

YOLO의 학습을 위한 데이터셋은 Microsoft의 

COCO( Microsoft Common Objects in Context)를 

이용한다[14]. 이 데이터는 총 80개의 물체로 분류되며, 

20만 개의 레이블이 지정된 이미지로 구성된다. YOLO 

Network의 추출 결과는 80개의 물체 분류 명칭과 영상 

내 경계 박스 형태로 이루어진 화면상의 좌표 정보로 구

성된다. [2단계]에서는 학습된 YOLO 시스템에 분석이 

필요한 이미지를 입력하고, 입력된 이미지에서 추출된 

좌표 정보와 객체 번호를 객체명, 크기, 위치로 변환하

여 각각 객체별로 저장한다. 

3.2 카메라-객체 간 상대적 거리 예측

카메라-객체의 상대적 거리를 추출하기 위하여 학습

이 완료된 YOLO에 분석이 필요한 이미지를 입력한다. 

YOLO로부터 출력된 좌표 정보와 객체 번호를 객체명, 

크기, 위치로 변환한다. 이 데이터를 각각 객체별로 저

장한다. 이후, 사전에 저장된 객체의 일반적인 크기와 

실제 화면에서의 점유율을 비교하여 영상 내부의 카메

라-객체 간의 상대적 거리를 추출한다. 각 객체의 점유

율은 Object Occupancy Rate(OOR)을 사용하며, 

OOR은 전체 화면 면적에서 객체의 점유 면적 비율로 

계산한다. OOR의 공식은 (식 1)과 같다.

  ×

 ×
   (1)

(식 1)에서 ScreenWidth x ScreenHeight는 카메

라 영상의 해상도에 따른 전체 면적이며, ObjectWidth 

x ObjectHeight는 화면에서 차지하는 객체의 면적이

다. 이러한 OOR을 통하여 동일 객체에 대해서는 카메

라-객체 간 거리를 예측할 수 있게 된다. OOR은 카메

라-객체 간의 상대적인 거리를 의미한다. 하지만 상호 

객체의 경우에는 서로 다른 표준 크기를 가지기 때문에 

일반적인 OOR 적용이 불가능하다. 따라서 서로 다른 

두 객체 간의 거리는 예측하기 위해서는 객체 표준 크기 

비례 조정을 통하여 상호 거리 관계 예측 가능해진다. 

3.3 객체-객체 간 상대적 크기 예측

[3단계]에서는 진행될 실제 객체의 표준 크기와의 비

교를 위하여 먼저, Table 1과 같은 형태의 자료 구조를 

구성한다.

Table 1. Standard object-size list
No Object Name width Height

1 person 42 167

2 bicycle 172 101

3 car 186.5 147

4 motorbike 185 108

5 aeroplane 6090 6270

6 bus 350 1100

7 train 38810 290

8 truck 360 200

9 boat 200 500

10 traffic light 1420 355

11 fire hydrant 650 1200

12 stop sign 90 90

13 parking meter 400 1400

14 bench 1800 350

15 bird 15 33

16 cat 46 38

17 dog 60 50

: : : :

80 toothbrush 1.5 18.5

Table 1의 Object Name은 객체의 명칭이며, 

width는 객체의 외곽을 사각형으로 표현할 때 가로의 

크기, Height는 객체의 높이이다. 객체별 크기는 각 객

체의 평균값으로 구성한다. 이 표는 사용 목적 및 객체
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의 세부 분류에 따라 다양한 크기로 확장하여야 한다. 

또한, 영상 내의 객체 방향에 따라 다양한 크기를 가지

는 객체인 경우는 방향에 따라 별도의 이미지 학습과 크

기 세분화가 이루어져야 한다.

객체 간 상대적 거리(Relative Distance) 비교를 위

한 기준 거리 RD는 (식 2)와 같다.

  


×
×

    (2)

[3단계]에서는 [표 1]을 이용하여 추출된 객체별 객체

명과 크기를 적용한다. 먼저 [표 1]에서 객체명과 이에 

해당하는 객체의 가로, 세로 크기를 구한다. (식 2)에서 

RealSizeX는 표준 객체의 가로 크기, RealSizeY는 표

준 객체의 세로 크기이다. 영상 속의 좌표로 계산된 객

체의 가로 크기는 ObjectSizeX, 세로 크기는 

ObjectSizeY에 입력한다. 이 결과에 따라 영상 내부의 

영상내 객체-실제 객체 간의 상대적 거리 비율인 RD를 

추출한다. 이와 같은 방법으로 두 객체 간의 RD 값의 

유사성이 가까운지에 따라 접촉으로 감지할 수 있다. 하

지만 영상 내에서 동일 RD로만 감지하는 경우 각 객체

의 두께 값이 무시 되기 때문에 두 객체의 RD 비율을 

통하여 일정 유사도를 보이는 경우 접촉으로 감지하는 

방법을 이용한다. 일정 유사도를 CSR(Contact 

Sensitivity Ratio) 접촉 감도라고 하며, CSR은 두 객체

의 크기 비율을 의미한다. 따라서 CSR을 이용한 접촉 

여부 판단 공식은 (식 3)과 같다.



  ≺          (3)

(식 3)에서 좌측은 객체 간 비례, 우측(CSR)은 접촉 

감도를 의미한다. 따라서 RDα는 α객체의 RD이며, RD

β는 β객체의 RD이다. 공식의 좌측값은 거리가 가까울

수록 0에 가까워지며, 멀어지면 커진다. 따라서 CSR은 

두 객체 간의 상대적 크기 및 거리를 비교하는 기준이 

되며, 고정된 접촉기준 CSR값을 사용하여 접촉을 감지 

할 수 있다. 하지만, 일반적인 CCTV의 특성상 렌즈에 

의한 왜곡이 발생하기 때문에 거리에 따라 접촉 감지를 

위한 CSR의 보정이 필요하다.

3.4 카메라 왜곡 보정

카메라-객체 간 거리에 따라 객체의 크기가 비례적으

로 커지는 경우 CSR은 고정값이어야 한다. 하지만, 일

반적으로 CCTV는 넓은 화각을 확보하기 위하여 별도

의 렌즈로 보완하여 사용하는 경우가 대부분이다. 특히, 

CCTV, 블랙박스와 같은 넓은 광각을 사용하는 카메라 

이거나 접사용 렌즈를 사용하는 촬영 형태에서 보다 크

게 왜곡현상이 발생한다. 이러한 왜곡은 특히 가까운 물

제는 보다 크게, 멀리있는 물체는 보다 작은 형태로 표

현되거나 또는, 반대의 현상이 일어나기도 한다. 왜곡현

상은 광각의 형태에 따라 Pincushion Distortion 왜

곡, 또는 Barrel Distortion 왜곡이 나타난다. 무엇보다 

이런 경우 RD 예상 수치에 상당한 오차를 발생 시킬 수 

있다. 이와 같은 현상으로 인하여, 일반적으로 CCTV에

서는 광각을 사용하면 이런 경우 실제 카메라에 근접 시 

크기가 확대되는 경우가 많다. 따라서, 큰 물체일수록 

CSR의 값을 크게 하여 접촉을 보다 예민하게 감지하도

록 해주고 작은 물체일수록 CSR의 값을 작게 하여 정밀

하게 감지하는 방법이 보완되야 한다. 따라서 CSR의 형

태는 거리에따라 2차원 함수 곡선과 같은 형태로 나타나

며, 곡선의 형태는 렌즈와 카메라의 형태에 따라 다양하

게 존재한다. 따라서 CSR의 보정 공식은 (식 4)와 같다.

               (4)

(식 4)에서 α는 카메라 렌즈의 형태에 따라 근접 객

체의 크기가 커지는 비율이며, β는 초기값이다. 이 값은 

카메라 및 렌즈의 특성에 따라 다르기 때문에 상황에 따

라 실측이 필요하다. 표준적인 CCTV에서 최소 객체의 

OOR 값을 5%, 최근접 객체의 OOR 값을 30%라고 가

정할 때 α의 값은 0.25, β는 0.05 내외의 값을 가지게 

된다.

4. 평가

접촉 평가를 위한 테스트 데이터에 있어서, 일반적으

로 영상 내부의 객체 간 실제 접촉 여부 판별은 주관적

인 요소가 반영되기 때문에 정량적 평가가 어렵다. 따라

서. 케이스 평가를 실시한다. 케이스 평가에 사용되는 

영상 데이터는 국가정보화진흥원의 AI 허브[15]에서 제

공하는 이상행동 CCTV영상을 샘플로 사용한다. Fig. 2

는 동일 객체에서의 접촉 감지 결과이다.
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Fig. 2. Video test result (equal kinds of objects)

Fig. 2에서 좌측 이미지의 두 객체 RD값은 41.47, 

44.27 이며, 객체 간 CSR은 0.067이다. 이 경우, 접촉 감

지 기준 CSR은 0.066이다. 따라서 근접하였지만 접촉은 

아닌것으로 판정한다. 우측 이미지의 RD값은 46.05, 

46.19이며, CSR은 0.003이다. 이 경우 접촉 감지 CSR 

값인 0.069보다 작기 때문에 접촉으로 판정한다. Fig. 3

은 서로 다른 객체 포착상황에서 접촉 판단 결과이다.

Fig. 3. Video test result (different kinds of objects)

Fig. 3의 좌측 이미지 두 객체의 RD값은 28.91, 

24.94이며, CSR은 0.137이다. 이 경우, 접촉 감지 기준 

CSR은 0.068이다. 따라서 비교적 서로 먼 거리임을 알 

수 있다. 우측 이미지의 두 객체 RD값은 43.65, 42.11

이며, CSR은 0.035이다. 이 경우 접촉 감지 CSR인 

0.073보다 작다. 따라서 접촉으로 판정한다. 이와 같은 

결과를 통하여, 다양한 상황에서도 접촉 여부 판별이 올

바르게 작동함을 알 수 있다. 하지만 일부 신체의 동작 

상황, 또는 객체 각도에 따라 부적합한 결과가 발생하는 

경우가 발생할 수 있다.

Fig. 4의 좌측 이미지에서는 객체 외형의 동적인 특

성으로 인하여 좌측 객체가 우측보다 CSR값이 2.34 더 

가깝다고 판단한 결과이다. 우측 이미지는 YOLO의 객

체의 중첩오류로 인하여 좌측 객체의 CSR값이 6.22 더 

가깝게 오류가 발생한 결과이다. 따라서 이와 같은 상황

에 주의하여 사용해야 한다.

Fig. 4. Video test result (error situation)

5. 결론

CCTV와 같은 일반적인 영상관리 체계는 감시 요원

을 이용하여 직접 모니터링하여 상황을 처리하는 수작

업으로 구성되는 형태이다. 이러한 업무 형태는 반복적

이고 비효율적이며, 상황 감시 태세를 유지하는데 많은 

어려움이 있다. 본 연구를 통하여 2D 영상 이미지로부

터 객체를 분류하고 이를 기반으로 상대적 거리를 예측 

및 객체 간의 접촉을 감지할 수 있게 되었다. 객체 간 연

관 정보 분석은 침입 방지, 사고 예방, 외부 위험 요소로

부터의 보호 등 사회안전 분야에서 사용되는 인공지능 

CCTV로부터 입력되는 데이터의 2차 가공 기술로 사용

이 가능하다. 특히, 낮은 연산량으로 구현되기 때문에 

기존 인공지능CCTV와 효과적으로 결합될 것으로 보인

다. 따라서 보다 효율적인 영상관리 체계의 구성에 기여 

할 수 있으며, CCTV 통제 센터와 같은 다수의 감시 체

계에서 감시인에게 위험도가 높은 상황을 감시자에게 

미리 통보할 수 있도록 하는 역할로 활용할 수 있다. 향

후, 이러한 영상분석 시스템은 사회 안전망 구축 과정에

서 필수 기술 요소로서 활용될 것으로 예상된다.
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