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[Abstract]

This paper proposes a system to efficiently manage delays caused by unmanaged and congested queues 

in crowded environments. Such queues not only cause inconvenience but also pose safety risks. Existing 

systems, relying on single-camera feeds, are inadequate for complex scenarios requiring multiple cameras. 

To address this, we developed a multi-vision long queue detection system that integrates multiple vision 

algorithms to accurately detect various types of queues. The algorithm processes real-time video data from 

multiple cameras, stitching overlapping segments into a single panoramic image. By combining object 

detection, tracking, and position variation analysis, the system recognizes long queues in crowded 

environments. The algorithm was validated with 96% accuracy and a 92% F1-score across diverse settings.
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[요   약]

본 논문은 대기 인원이 많은 혼잡한 환경에서 대기 시간이 지체되어 관리되지 않는 상황을 효율

적으로 관리하는 시스템을 제안한다. 혼잡하고 긴 대기 줄은 불편하고 안전사고를 유발할 수 있다. 

기존의 시스템은 단순한 하나의 영상 기반으로 대기 줄을 관리했지만, 혼잡한 상황에 다수의 카메라

를 통해서 관리해야 하는 복잡한 상황에서는 적용이 어렵다. 이러한 상황에서 효율적으로 다수의 카

메라로 탐지된 하나의 줄을 관리하기 위해 다수의 비전 알고리즘을 융합하여 여러 형태의 대기 줄을 

정확하게 인식하는 효율적인 멀티비전 긴 대기 줄 탐지 시스템을 개발하였다. 이 줄 인식 융합 알고

리즘은 다수의 카메라의 실시간 영상 데이터를 활용하여 중첩된 부분을 이어 붙여 하나의 실시간 파

노라마 영상 이미지로 가공한다. 이러한 영상 데이터를 바탕으로 비전 객체 탐지, 객체 추적, 이미지 

스티칭, 각도, 간격, 위치 변화량을 융합해 Queue Recognition 알고리즘을 개발하여, 많은 군중 속에서 

다양한 형태의 긴 줄을 인식한다. 본 연구는 다양한 환경에서 실시간 대기 다수의 카메라로 인식된 

긴 줄을 탐지하는 융합 알고리즘을 통해서 정확도 96%와 F1-score 92%로 높은 성능을 검증하였다.

▸주제어: 다중 카메라, 줄 인식, 실시간 비전, 추적, 이미지 스티칭 
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I. Introduction

기술의 발달로 인해 줄서기 시스템은 점차 진화하고 있

으며, 모바일 예약 시스템과 SNS를 통한 대기 시간 알림 

등 이용자의 대기 시간을 줄이기 위한 다양한 대안들이 등

장하고 있다. 그러나 여전히 많은 사람이 몰려 직접 줄을 

서야 하는 경우 대기할지와 어느 줄이 가장 효율적인지 고

민하게 된다. 본 알고리즘은 이러한 문제를 해결하고자 설

계되었다. 

최근 코로나19 팬데믹이 완화되면서 여행객들이 다시 

공항을 찾기 시작했으며, 2024년 1월 인천공항의 하루 이

용객 수는 약 20만 명에 달했다[1]. 이는 코로나 이전 수준

을 거의 회복한 수치이다. 그러나 인천공항의 출국 소요 

시간은 코로나 전보다 증가한 것으로 나타났다[2]. 공항 측

은 보안 검색 요원의 부족과 보안 검색 절차의 강화가 원

인이라고 분석하고 있다[3]. 인천공항 내에는 여러 보안 검

색대가 있는데, 본 알고리즘을 통해 이용자는 가장 짧은 

줄의 보안검색대를 실시간으로 파악할 수 있다. 이를 통해 

대기 시간을 줄이고, 이용객의 편의를 증대시킬 수 있을 

것이다. 또한, 2022년부터 시행된 광역버스 입석 금지제도

는 출퇴근 시간대 버스 이용자에게 큰 불편을 끼치고 있

다. 좌석이 없는 경우 서서 이용할 수 없으므로, 다음 버스

를 기다려야 하는 상황이 빈번하다. 이에 따라 만석인 버

스를 몇 대나 놓치는 일이 자주 발생한다[4]. 본 알고리즘

은 버스에 탑승한 사람의 수와 버스를 대기하고 있는 사람

의 수를 계산하여, 이용자가 언제 버스에 탑승할 수 있을

지 예측할 수 있게 해준다. 또한 다른 교통수단을 이용할 

수 있는 사용자는 대기 시간을 확인하여 대체 교통수단을 

선택할 수 있어 전체 광역버스 이용자 수를 줄이는 데 이

바지할 수 있다. 놀이공원 역시 긴 대기 줄이 가장 먼저 떠

오르는 문제 중 하나이다[5]. 기존 방식에서 놀이기구의 대

략적인 대기 시간을 제공하지만, 이는 정확하지 않은 경우

가 많다. 본 알고리즘은 놀이기구 대기 줄의 인원수와 놀

이기구의 진행 시간을 계산하여 더욱 정확한 대기 시간을 

이용자에게 알려줄 수 있다. 이를 통해 사람들이 빨리 이

용할 수 있는 놀이기구로 분산되어 놀이공원 내 복잡도를 

줄일 수 있을 것이다.

본 알고리즘은 공항, 광역버스, 놀이공원 등 다양한 대기 

상황에서 실시간으로 효율적인 줄을 선택할 수 있게 하고, 

대기 시간을 줄이는 데 도움을 줄 수 있다. 이는 이용자의 

편의를 높이고, 시스템의 효율성을 증대시키는 중요한 역할

을 할 것이다. 논문 2장에서는 대기 줄 인식 관련하여 선행 

연구된 사례와 객체 탐지, Tracking, Image Stitching의 

단일 알고리즘에 대한 한계점을 서술하였다. 3장에서는 객

체 탐지 알고리즘, Tracking 알고리즘, Image Stitching 

알고리즘, 자체 개발 Queue Recognition 알고리즘, 최종 

융합 알고리즘을 설명하였다. 4장에서는 실험과 그 결과에 

대해 상세히 서술하였다. 마지막으로, 5장에서는 본 연구의 

결론을 논의하고 향후 연구 방향에 대해 제시하였다.

II. Preliminaries

1. Queue Recognition Related Pilot Study

관련 선행연구는 빈 장면을 촬영한 후 변화를 탐지하여 

사람을 인식하고, 이미지 필터링 기법을 사용해 사람의 수

를 탐지했다[6]. 하나 또는 그 이상의 카메라로부터 얻은 

이미지를 분석하여 Queue Module(QM)은 대기 줄에서 

기다리고 있는 사람 수를 추정하는 역할을 하고, Counter 

Module(CM)은 서비스 계산대에서 각 사람이 서비스를 완

료하기 위해 기다리는 시간을 추정하는 역할을 한다. QM

은 군중 밀도 추정 알고리즘과 사람 검출 및 위치 파악 알

고리즘을 사용하여 대기 줄의 사람 수를 찾고, CM은 사람 

감지 및 위치 파악 알고리즘을 통해 각 사람이 서비스 완

료를 위해 기다리는 시간을 계산한다. 그러나 이러한 과정

을 알고리즘에 포함하면 연산 과정이 늘어나 실시간으로 

군중과 사람을 탐지하는 데 어려움이 있을 수 있다. 또한 

본 연구에서는 줄을 탐지하기 위해 영상을 수집하는 방법

으로 상황별 단일 카메라 각도를 사용해 하나의 각도에서 

사전에 통제된 줄의 형태를 탐지한다. 이는 여러 변수를 

갖는 상황에서 다양한 형태와 규모의 줄을 탐지하는 데에 

있어 한계를 갖는다.

다른 연구에서는 모바일 기기를 이용한 데이터 수집을 

통해 얼마나 대기해야 하는지를 지도에서 확인할 수 있게 

한다[7]. 이 연구는 CrowdQTE라는 군중 감지 기반 시스템

을 제안하며 여러 관심 지점(POI)에 대한 실시간 대기 시간

을 모니터링하고 제공한다. CrowdQTE는 기회적 센싱 모

드와 참여형 센싱 모드 두 가지를 사용한다. 가속도계 센서

를 사용하는 기회적 센싱 모드는 모바일 기기의 가속도계 

센서에 데이터를 통해 대기 줄에 서 있는 상태인 정지-이동

-정지-이동 패턴을 탐지하여 사람들이 줄을 서 있다고 판

단한다. 대기 줄에 서 있는 사람이 직접 모바일 기기를 통

해 상태를 알리는 참여형 센싱 모드는 대기 줄에 서 있는 

사람이 “대기 시작” 버튼과 “대기 종료” 버튼을 누르면 대

기 시간을 기록하고 이를 서버에 업로드한다. 그러나 본 연

구는 실시간으로 영상을 통해 줄을 정밀하게 탐지하고 줄
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의 형태나 규모를 파악하는 비전 알고리즘에 두는 것이 아

닌, 줄을 파악한 데이터를 모바일 서버와 기기에 통신하는 

전반적인 시스템에 연구를 포괄적으로 집중했다는 한계점

을 갖는다. 또한 이러한 모바일 기기를 통해 데이터를 얻어 

분석하려면 사용자의 동의가 필요하며, 대기 줄에 대한 구

체적인 정보를 제공하는 데에 있어 연구에 난관이 있다.

2. Object Detection, Tracking Related Pilot Study

객체 탐지 방식은 single-stage 방식과 multi-stage 방

식으로 나눌 수 있다[8]. multi-stage 탐지기는 정확도가 

높다는 장점이 있지만 이미지 전체를 확인하는 방식이기 

때문에 속도가 느리다. 이 방식은 주로 Region proposal 

방식과 Region classification 방식을 사용하며, Region 

Proposal 방식을 개선하며 성능을 높였다. single-stage 

탐지기는 하나의 네트워크를 사용하며 multi-stage 방식

의 두 가지 단계를 하나로 줄여 연산 속도를 높일 수 있다

는 이점이 있다[9]. 또한 실시간 객체 추적 알고리즘 중 하

나인 SORT는 Hungarian 알고리즘과 Kalman Filter를 

사용해 객체를 추적한다[10]. Hungarian 알고리즘은 문제 

발생 시 최적의 매칭 값을 찾아 객체와 객체의 ID를 연결

하고, 매칭되지 않은 객체들은 제외해준다. 하지만 이러한 

방식에서 폐색이 발생하는 경우 객체의 ID를 잘 따라가지 

못하는 단점이 있다.

이러한 한계점을 극복하기 위해 개발된 본 알고리즘은 

다중 카메라 영상을 Image Stitching 하여 하나의 영상으

로 합친 후, single-stage 기반의 객체 탐지 알고리즘인 

YOLO와 객체 폐색에 따른 ID-Switching 문제를 개선한 

알고리즘인 ByteTrack을 활용해 사람의 얼굴을 실시간으

로 정확하게 탐지하고 추적한다. 이를 통해 대기 시간을 

효율적으로 관리하고, 공항, 광역버스, 놀이공원 등 다양

한 대기 상황에서 사용자의 편의를 증대시키며 시스템의 

효율성을 높일 수 있다.

III. The Proposed Scheme

1. Overview of Research Process

본 장에서는 군중 속에서 줄을 서 있는 사람들을 효과적

으로 식별하기 위한 종합적 프레임워크를 소개한다. 이 시스

템은 여러 딥러닝 알고리즘과 연구를 위해 직접 설계한 알고

리즘들을 통합하여 각 알고리즘이 중요한 역할을 담당한다.

먼저, YOLOV9 객체 탐지 알고리즘을 다룬다. GELAN 

네트워크 아키텍처와 Programmable Gradient 

Information (PGI)을 도입해 심층 신경망 처리 중에 발생하

는 정보 손실 문제를 해결한다. 이를 통해 객체 탐지의 속도

와 정확성을 높여 다양한 각도에서 인간의 얼굴을 인식할 

수 있다. 다음으로, ByteTrack 추적 알고리즘을 설명한다. 

이 알고리즘은 BYTE 연관 방식을 통해 다중 객체 추적을 

향상한다. 탐지된 객체의 위치 정보를 일관성 있게 유지하

며, 노이즈가 많은 환경에서도 정확한 추적이 가능하다. 이

어서, 영상 스티칭 알고리즘에 대해 다룬다. OpenCV를 활

용해 여러 대의 카메라로부터 얻은 비디오 스트림을 하나의 

파노라마 이미지로 결합한다. 이를 통해 여러 카메라 시야에 

걸친 긴 대기 줄을 효과적으로 모니터링할 수 있다. 그리고, 

직접 설계한 Queue Recognition 알고리즘은 군중 속에서 

줄을 서 있는 사람들과 자유롭게 움직이는 사람들을 구분하

는 데 중점을 둔다. 실시간 데이터에 기반해 객체 간의 간격

과 움직임을 동적으로 조정하며, 이를 통해 줄을 정확히 식

별할 수 있다. 마지막으로, 융합 AI 알고리즘을 소개한다. 

앞서 언급된 알고리즘들의 출력을 종합해 실세계에서 줄을 

서 있는 사람들을 효과적으로 식별한다. 객체 탐지, 추적, 

인식 데이터를 통합해 군중 속에서 줄을 서고 있는 사람들을 

신뢰성 있게 모니터링할 수 있다.

이어지는 내용에서는 각 구성 요소를 자세히 설명하며, 

이들이 어떻게 융합되어 상호작용해 동적 환경에서 줄을 

높은 정확도로 인식하는지 다룬다.

2. Object Detection Algorithm

YOLO는 'You Only Look Once'의 줄임말로, 객체 탐

지를 수행하는 딥러닝 모델이다. 이 모델은 단 한 번의 신

경망 실행으로 이미지 내 객체들을 탐지하는 특징을 갖고 

있다. 하지만 기존 YOLO 모델들은 입력 데이터가 층별로 

심층 신경망을 통과하면서 많은 정보 손실이 발생한다는 

단점이 있다[11]. 이러한 정보 손실 문제는 모델의 성능 저

하를 초래하며, 정확한 객체 탐지를 위해 해결이 필요한 

중요한 문제이다. 이 문제를 해결하는 YOLOV9 버전은 네

트워크 아키텍처인 'GELAN'과 새로운 개념인 

'Programmable Gradient Information (PGI)'가 도입되

었다. PGI는 추론 프로세스에서 주 경로(main branch)만 

사용하기 때문에 추가적인 추론 비용을 발생시키지 않는

다. 이는 PGI가 효율적인 방식으로 설계되었음을 의미하

며, 모델의 추론 속도와 성능을 동시에 향상시킨다[12]. 

PGI는 가역 아키텍처(reversible architecture)를 기반으

로 하는데, 추가적인 주 경로가 아닌 보조 가역 경로

(auxiliary reversible branch)에 통합하여 비용을 절감

한다. 이 구조는 역전파 과정에서 중요한 역할을 하며, 주 
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경로에서 발생할 수 있는 정보 손실을 보완한다. 또한, 

GELAN 네트워크는 CSPNet과 ELAN을 융합하여 효율성

과 표현력을 강화한 객체 탐지 네트워크를 제공한다. 

CSPNet은 신경망의 효율성과 정보 흐름을 개선하고, 

ELAN은 다양한 계층의 특징을 효율적으로 결합한다[13].

2.1장에서 언급한 이전 연구에서는 사람 검출 및 위치 

추정을 위해 주로 배경 변화 감지[14,15]와 마르코프 체인 

몬테카를로(MCMC) 기반[16]의 탐색 최적화 방법을 사용

하였다[6]. 이러한 방법들은 사람 실루엣을 검출하고, 이를 

기반으로 사람 수를 추정하는 데 중점을 두었으나, 가림 

현상이나 복잡한 배경에서 성능이 저하되는 한계를 가지

고 있었다. 

본 연구에서는 YOLOv9을 사용하여 사람 검출과 위치 

추정의 정확도를 크게 개선하였다. YOLOv9의 PGI와 

GELAN 네트워크 아키텍처는 기존 방법론이 가지고 있던 

정보 손실 문제를 효과적으로 해결하여 더 높은 정확도를 

제공한다. 아울러, YOLOV9-e 사전 학습 모델을 사용하여 

직접 수집한 인간 얼굴 이미지 데이터셋을 학습시켰다. 데

이터 전처리 과정에서 인간의 얼굴을 식별하고 'Front'와 

'Back' 두 클래스로 분류하여 얼굴의 전면과 후면을 라벨

링 했다. 라벨링이 완료된 데이터셋을 학습하여 파인튜닝 

된 모델은 다수의 인물이 등장하는 영상 데이터에서 얼굴

의 전면과 후면을 인식하고 구분하는 성능 결과를 보여준

다. 이는 영상 이미지 속 사람들이 향하는 얼굴 시선을 인

식해 줄 인식에 필요한 데이터로 활용된다.

Fig. 1. Object Detection Using YOLOV9

3. Tracking Algorithm

ByteTrack은 YOLOX에 "BYTE" association 방식을 

통합하여 향상된 다중 객체 추적(MOT) 알고리즘이다. 이 

알고리즘은 객체의 연속된 위치 정보를 의미하는 

'tracklet'을 활용하여 정확한 추적을 실현한다. 기존의 임

곗값을 기준으로 탐지된 객체들을 지우는 방식에서 벗어

나, ByteTrack은 BYTE라는 새로운 기준을 사용해 추적

을 시도한다[17].

BYTE 방식은 먼저 높은 점수를 받은 객체탐지 영역을 

tracklet에 연관시킨다. 이때 객체 탐지 영역 프레임 내에

서 객체의 위치를 나타내는 사각형 영역을 의미한다. 높은 

신뢰도를 가진 객체 탐지 영역부터 시작하여, 이를 기존의 

tracklet에 맞추는 방식으로 이루어진다. 그러나 일부 

tracklet은 노이즈나 기타 요인들로 인해 객체 탐지 영역

와 맞지 않게 될 수 있다. 이 경우 ByteTrack은 탐지율이 

낮은 객체 탐지 영역과 맞지 않게 된 tracklet을 연관 지

어 연산을 수행한다. 이렇게 함으로써 노이즈에 강하고 보

다 정확한 추적이 가능해진다. ByteTrack의 핵심은 높은 

점수를 받은 탐지 영역을 먼저 고려하고, 그 후에 낮은 점

수의 탐지 영역을 이용해 추가적인 연산을 수행하는 것이

다. 이 접근 방식은 기존의 임곗값 기반 방법과 비교했을 

때 더 높은 정확도를 제공하며, 다양한 상황에서 객체 추

적의 신뢰성을 높이는 데 기여한다[18].

2.1장에서 언급한 이전 연구에서는 주로 배경 변화 감

지와 사람의 위치를 추적하기 위해 기하학적 모델과 통계

적 방법[14,15]을 활용하였다[6]. 이러한 방법들은 고정된 

환경에서 일정 수준의 추적 성능을 보였지만, 복잡한 군중 

속에서 정확한 객체 추적이 어려웠고, 객체 간의 가림이나 

빠른 움직임에 취약한 한계가 있었다.

이러한 한계를 극복하기 위해, 본 연구에서는 

ByteTrack을 도입하여 추적 성능을 크게 개선하였다. 

ByteTrack은 높은 신뢰도를 가진 탐지 영역을 우선으로 

처리한 후, 낮은 점수의 탐지 영역을 이용해 추가 연산을 

수행함으로써 더욱 정확하고 안정적인 객체 추적을 가능

하게 한다. 나아가, ByteTrack을 사용하여 각 객체의 ID

를 식별하고, 객체의 위치 좌표가 움직이는 경로를 프레임

별로 곡선으로 표현하여 이동 방향과 거리를 시각화하였

다. 이 기술을 통해 군중 속에서 줄을 서지 않고 자유롭게 

움직이는 행인들의 위치 변화를 정확히 추적하였다. 이 데

이터는 줄을 서는 사람들과 그렇지 않은 사람들을 구분하

는 데 필요한 중요한 근거로 활용된다.

Fig. 2. Object Tracking Using ByteTrack



Multiple Camera-Based Real-Time Long Queue Vision Algorithm for Public Safety and Efficiency   51

4. Image Stitching Algorithm

실시간 영상 스티칭은 여러 대의 카메라로부터 얻은 영

상들을 하나의 연속적인 이미지로 합치기 위해 OpenCV의 

이미지 스티칭 알고리즘을 사용하여 다중 실시간 영상을 

하나의 통합된 이미지 영상으로 가공한다[19]. 제안하는 알

고리즘은 OpenCV의 기존 이미지 스티칭 알고리즘을 사용

하여 실시간 처리 성능과 스티칭 품질을 최적화한다. 

2.1장에서 언급한 이전 연구에서는 여러 대의 카메라를 

사용해 대기열을 모니터링하고, 그 결과를 분석하는 방식

으로 시야 및 커버리지를 개선하려고 하였다[6]. 그러나 하

나의 장면을 여러 카메라가 다른 각도에서 관찰하는 것이 

아닌, 상황별 하나의 각도를 갖는 단일 카메라로 모니터링

이 진행되어 단일 카메라 간의 비중첩된 시야와 제한된 시

야각으로 인해 일부 영역에서 감시의 사각지대가 발생할 

수 있다는 한계가 있었다. 

이러한 한계를 극복하기 위해, 본 연구에서는 OpenCV

의 이미지 스티칭 알고리즘을 도입하여 다중 카메라로부

터 얻은 영상을 하나의 연속적인 이미지로 통합하였다. 

OpenCV의 이미지 스티칭 알고리즘은 SIFT를 사용하여 

각 영상에서 특징점을 추출하고 매칭한다. SIFT 알고리즘

은 회전과 스케일 변환에 불변인 특징점을 찾아내어 다양

한 조건에서도 안정적인 스티칭을 가능하게 한다[20]. 이

후 RANSAC 알고리즘을 이용해 특징점 매칭 후 오정합을 

제거하고 매칭의 신뢰성을 높인다. RANSAC은 노이즈와 

외곽 점을 효과적으로 제거하여 정합 모델의 정확도를 높

이며, 불필요한 오정합을 최소화하여 안정적인 스티칭 결

과를 얻는 데 중요한 역할을 한다[21]. Homography 계산

을 통해 영상 간의 기하학적 변환을 수행하여 각 영상의 

위치를 정확히 변환함으로써 실시간 처리 성능을 강화하

고 자연스러운 영상 스티칭을 가능하게 한다[22]. 

OpenCV의 멀티밴드 블렌딩 기법을 적용하여 경계부의 

부자연스러운 부분을 최소화한다. 멀티밴드 블렌딩은 여러 

해상도의 피라미드를 사용하여 경계부의 부자연스러움을 

줄이고 자연스러운 스티칭 결과를 제공한다[23].

Fig. 3. Image Stitching Using OpenCV

5. Queue Recognition Algorithm

본 연구에서 설계하고 개발한 Queue Recognition 알

고리즘의 주요 목적은 군중 속에서 줄을 이루는 객체들을 

정확하게 식별하고, 움직이는 행인을 줄로 잘못 인식하지 

않는 것이다. 이를 위해 알고리즘은 객체 간의 간격과 위

치 변화량을 기반으로 두 가지 임곗값을 실시간으로 환경

에 맞게 자동으로 업데이트하는 방식을 채택하고 있다. 이 

두 임곗값은 조건문을 통해 최종적으로 줄을 이루는 객체

들을 식별하는 데 사용된다. 객체 간의 간격과 위치 변화

량을 명시하기 위한 단위는 입력 영상 이미지의 

1920*1080프레임의 각 픽셀이 기준 단위이다.

알고리즘의 첫 번째 단계는 두 객체 간의 간격을 유클리

드 거리로 계산하는 것이다[24]. 영상의 각 프레임마다 거

리 리스트를 생성한 후, 이를 오름차순으로 정렬한다. 이 

리스트의 길이를 특정 분할 변수인 'dist_divider'로 나눈 

값을 'MinDistNum'으로 정의한다. 'MinDistNum'은 거리 

리스트에서 선택할 거리의 개수를 결정하며, 이때 선택된 

가장 작은 'MinDistNum'개의 거리 값의 평균을 계산하여 

'dist_weight'라는 가중치를 적용한다. 이렇게 구한 최종 

거리 임곗값은 환경에 맞게 업데이트된다. 만약 

'MinDistNum'이 0 이하인 경우, 거리 임곗값은 0으로 설

정된다. 이는 선택된 거리 개수가 없거나 매우 적을 때 발

생할 수 있는 상황이다. 이 과정을 통해 도출된 변수는 

'avg_smallest_MinDistNum'이며, 이 변수는 줄로 인식

될 수 있는 사람들 간의 최소 줄 간격을 판별하는 기준의 

임곗값으로 사용된다. 이에 대한 수식은 다음과 같으며, 

사전의 정의되어야 하는 ‘dist_weight’ 가중치 값은 1.4, 

‘bytetrack_weight’ 가중치 값은 1.4, ‘dist_divider’ 변숫

값은 5로 사용되어 가장 적합한 성능이 나오는 파라미터를 

산출하였다.




 





두 번째 단계에서는 ByteTrack을 사용해 객체의 현 프

레임과 직전 프레임 간의 위치 좌표 변화량을 계산한다. 

ByteTrack의 거리 데이터를 내림차순으로 정렬한 후, 

'num_distances_to_average'로 정의된 특정 개수의 거

리 값을 선택하여 그 평균을 계산한다. 이 평균값에 

'bytetrack_weight'라는 가중치를 적용하여 최종 변화량 

임곗값을 업데이트한다. 만약 계산된 평균값이 1 이하인 경

우, 변화량 임곗값을 3으로 설정해 너무 낮은 값을 보정한

다. 이 과정을 통해 얻은 변수는 ‘mean_byte_track_dist’

이며, 이 변수는 행인이 줄로 인식되지 않기 위해 위치가 
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변하여 지나가는 사람으로 판별될 수 있는 기준 임곗값으

로 사용된다. 이에 대한 수식은 다음과 같으며, 사전의 정

의되어야 하는 'num_distances_to_average' 변숫값은 5

로 사용되어 가장 적합한 성능이 나오는 파라미터를 산출

하였다.
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이 연구에서는 이 두 가지 임곗값을 활용해 객체들이 줄

을 이루고 있는지를 판별하는 조건문을 구현했다. 객체 간

의 간격이 거리 임곗값보다 작고, 객체의 위치 변화량이 

변화량 임곗값보다 적을 경우, 알고리즘은 이들이 줄을 서

고 있다고 판단한다. 또한, 인식된 객체의 클래스가 

'Front'인지 'Back'인지를 구분하며, 동일 클래스의 객체

들에 대해서만 조건문을 적용한다. 이 접근법은 줄을 선 

사람들이 앞이나 뒤로 유사한 얼굴 방향을 유지한다는 가

정에 기반한다. 이러한 방식으로 줄을 서 있는 객체들을 

정확하게 식별할 수 있으며, 움직이는 행인들이 줄로 잘못 

인식되지 않도록 방지할 수 있다.

Fig. 4. Line Detection Using Queue Recognition Algorithm

6. Fusion AI Algorithm

본 논문에서 제안하는 최종 융합 알고리즘은 다수의 군

중 속에서 줄을 서 있는 사람들을 효과적으로 식별하는 데 

중점을 둔다. 이 알고리즘은 실시간 영상 데이터의 전처

리, 객체 탐지 및 클래스 구분, 추적(Tracking) 및 객체 

ID 부여, 줄 인식(Queue Recognition)의 네 가지 주요 단

계를 통해 이루어진다.

Fig. 5. Fusion Algorithm State Diagram

첫 번째 단계는 실시간 영상 데이터의 전처리이다. 여기

서는 다중 입력으로부터 획득된 2개 이상의 실시간 영상 데

이터를 하나의 통합된 실시간 영상 데이터로 가공한다. 이 

과정을 통해 긴 대기 줄 전체를 하나의 카메라가 탐지하는 

데에 발생하는 한계를 극복하여 다수의 카메라 영상을 하

나의 실시간 파노라마 영상 이미지로 생성한다. 이에 따라 

후속 단계인 객체 탐지 및 추적 알고리즘이 효율적으로 작

동할 수 있도록 준비한다. 두 번째 단계는 객체 탐지와 클

래스 구분이다. 통합된 실시간 영상 데이터에서 사람의 얼

굴을 객체 탐지 알고리즘을 사용하여 식별한다. 탐지된 얼

굴 객체는 'Front'와 'Back' 클래스로 구분되며, 딥러닝 기

반의 YOLOV9 알고리즘을 활용해 파인튜닝 학습을 거쳐 

정확도 높은 커스텀 모델을 생성한다. 세 번째 단계는 

Tracking 및 객체 ID 부여이다. 탐지된 얼굴 객체는 

ByteTrack 추적 알고리즘을 통해 고유의 ID가 부여되고 

프레임 간 일관성을 유지한다. 이를 통해 과거 영상 프레임

에서 탐지된 사람과 현재 영상 프레임에서 탐지된 사람이 

같은 인물인지 식별할 수 있다. 네 번째 단계는 줄 인식이

다. 객체 탐지 및 추적 알고리즘을 통해 추출된 데이터를 

기반으로 줄을 인식한다. 줄을 서 있는 사람들 간의 간격과 

움직이는 행인을 구분하는 과정에서 실시간으로 줄 간격과 

행인의 움직임 변화량에 대한 임곗값을 설정한다. 이 임곗

값은 가중치와 수식을 사용한 Queue Recognition 알고리

즘을 통해 동적으로 산출된다. 탐지된 객체들의 클래스가 

같고, 임곗값 기준 허용 범위 내의 데이터를 가진 객체들은 

줄에 서 있는 사람으로 판별된다. 마지막으로, 이러한 모든 

단계를 종합하여 최종적으로 줄을 서 있는 사람들을 식별

한다. 이를 위해 다양한 알고리즘의 결과를 융합하고, 실시

간으로 데이터의 일관성을 검증한다.
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Fig. 6. Line Detection Using Fusion Algorithm

IV. Experiment

1. Experimental Environment and Scheme

본 연구의 실험을 위해 약 5,000장의 사진 이미지와 68

개의 영상 이미지를 직접 촬영하고 수집하였다. 데이터의 

일관성을 유지하기 위해, 영상 이미지는 MP4 형식의 

1080p 해상도로 촬영하였고, 사진 이미지는 JPG 형식의 

1080p 해상도로 촬영하였다. 수집된 데이터셋은 Image 

Stitching, 객체 탐지, ByteTrack, Queue Recognition 

알고리즘에 적용하여 사람들의 얼굴 탐지 여부와 줄 인식 

여부를 실험하였다.

연구의 특성상 특정 방향으로 줄을 서 있는 사람들의 모

습을 담은 영상과 사진을 수집하였으며, 야외와 실내 등 

다양한 주변 환경에서 데이터를 확보하였다. 데이터 수집 

과정에서 얼굴이 노출되는 사람들에게 사전 동의를 구하

고 연구목적을 상세히 설명함으로써 개인정보 보호 문제

를 철저히 관리하였다[25]. 또한, 데이터에 사용되는 사람

들의 성별, 옷차림 등 다양한 특징을 고려하여 포괄적인 

데이터를 수집하였다.

실험은 세 가지로 분류해 진행되었다. 첫 번째는 최종 

융합 알고리즘에 사용된 Image Stitching 기법의 성능을 

검증하였다. 이를 위해 다양한 환경에서 촬영된 영상 이미

지들을 Image Stitching 적용 여부에 따라 성능 결과를 

비교하였다. 두 번째는 융합 알고리즘의 성능을 

Confusion Matrix 기법을 통해 평가하였으며, 알고리즘

의 Accuracy, Precision, Recall, F1-Score 값들을 계산

하여 성능을 종합적으로 검토하였다[26]. 세 번째는 설계

된 다양한 상황에서 줄 간격 임곗값만 적용된 알고리즘, 

ByteTrack 임곗값만 적용된 알고리즘, 그리고 융합 알고

리즘을 비교 분석함으로써 각 알고리즘이 상황별 줄 인식

에 어떻게 반응하는지를 검증하였다.

2. Comparison of Results between Single 

Image and Stitched Image

Image Stitching의 성능 평가를 위해 Image Stitching

을 하지 않은 단일 영상 데이터와 2개의 영상 데이터를 

Image Stitching 하여 하나의 파노라마 영상 데이터로 가

공한 영상 데이터를 대상으로 세 가지의 산출 값을 비교하

였다. 첫 번째로 각 영상 데이터에서 탐지되는 사람 얼굴 

수를 세어 평균 탐지 성공 인원수를 산출해 비교하였다. 

두 번째로 각 영상 데이터에서 탐지되지 못한 사람 얼굴 

수를 세어 평균 탐지 실패 인원수를 산출해 비교하였다. 

세 번째로 영상 각 영상 데이터에서 등장하는 모든 사람 

얼굴 수 중에서 탐지한 얼굴 수에 대한 성공률을 산출해 

비교하였다. 

정확한 비교를 위해 Image Stitching을 하지 않은 단일 

영상 데이터 A와 B에 대한 성능을 평가하고, 데이터 A, B

를 Image Stitching 하여 하나의 영상 데이터로 가공해 

성능을 평가하였다. 이러한 방법 총 12개의 영상 이미지 

데이터를 대상으로 두 개의 단일 영상 데이터를 한 쌍으로 

묶어, Image Stitching의 사용 유무에 따른 성능 차이를 

비교 분석하였다.

none-stitching

single image

image stitching

processed images

Num of Detection 

Success Avg
10.2 10.33

Num of Detection 

Fail Avg
1.92 1.33

Total Success

Percentage
83.93% 88.24%

Table 1. The Experimental Result for the Comparison 

of Object Detection Rates with Image Stitching

표1의 결과를 살펴보면 Image Stitching이 적용되지 않

은 단일 영상 이미지보다 Image Stitching이 적용된 파노

라마 영상 이미지에서 탐지되는 사람 얼굴 수의 평균 수치가 

더 높으며, 탐지에 실패한 사람 얼굴 수의 평균 수치는 더 

낮은 것을 알 수 있었다. 또한 탐지되어야 하는 총 사람 얼굴 

수에서 실제로 얼굴을 탐지한 성공률을 비교했을 때, Image 

Stitching 가공된 영상의 성공률이 88.24%로 Image 

Stitching이 사용되지 않은 단일 영상의 성공률인 83.93%

와 비교했을 때 높은 성능을 보이는 것을 알 수 있었다.
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3. Experimental Results of Fusion AI Algorithm

여러 알고리즘을 융합하여 대기 줄 탐지 성능을 평가하

는 실험을 진행하였다. 이를 위해 Confusion Matrix 기법

을 활용하여 True Positive(TP), True Negative(TN), 

False Positive(FP), False Negative(FN) 값을 도출하고, 

이를 바탕으로 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재

현율(Recall), F1 Score를 산출하였다[27]. 

실험 과정은 다음과 같다. 융합 알고리즘을 적용하여 테

스트 영상 데이터를 입력받고, 각 영상 프레임별로 탐지 결

과를 저장하였다. 이 탐지 결과를 평가하여 네 가지 범주로 

분류하였다. 대기 줄을 정확하게 탐지하고 인식된 대기 인

원을 명확한 하나의 줄로 인식하는 경우를 True 

Positive(TP)로, 대기 줄의 인원 중 일부를 누락하여 정확

한 하나의 줄로 탐지하지 못한 경우를 True Negative(TN)

로, 대기 줄에 포함되지 않은 행인을 대기 인원으로 잘못 

포함한 경우를 False Positive(FP)로, 대기 줄을 전혀 인식

하지 못한 경우를 False Negative(FN)로 분류하였다. 이처

럼 분류된 결괏값을 활용하여 산출한 정확도, 정밀도, 재현

율, F1 Score는 다음과 같다.

Accuracy Precision Recall F1-Score

Fusion

Algorithm
0.96 0.89 0.95 0.92

Table 2. The Experimental Result for the Fusion 

Recognition Algorithm by Features

표 2의 수치를 살펴보면, 부분 항목의 값이 0.9 이상으

로 산출되어 융합 알고리즘의 높은 신뢰도를 보여준다. 대

기 줄 인원들을 정확히 탐지하는 TP와 대기 줄은 인식하

지만, 일부 대기 인원 탐지를 누락하는 TN의 수치가 높게 

나타났으며, 대기 줄을 전혀 인식하지 못하는 FN 수치는 

낮게 측정되었다. 이에 따라 정확도가 0.96, 재현율이 

0.95, F1 Score가 0.92로 모두 0.9 이상의 유의미한 값을 

나타내어 높은 신뢰도와 성능을 입증하였다. 다만, 테스트 

영상 데이터에서 대기 줄이 아닌 사람들을 대기 인원으로 

잘못 인식하는 오차로 인해 FP 수치가 높아졌으며, 이에 

따라 정밀도 값이 0.89로 다소 낮게 나타난 점이 아쉬운 

결과로 분석되었다. 하지만 0.89의 정밀도 수치도 신뢰성

이 저하되는 절대적으로 낮은 수치는 아니기에, 유의한 결

과 수치라고 볼 수 있다고 시사한다.

4. The Experimental Result for the Fusion 

Recognition Algorithm in various coverage

본 연구에서 개발한 Queue Recognition 알고리즘의 

실시간 임곗값 설정 기능을 단일 줄 간격 임곗값 알고리즘

과 ByteTrack 임곗값 알고리즘으로 나눠 최종 융합 알고

리즘과 함께 총 3가지의 알고리즘을 평가하고자 수집한 다

양한 상황에 따른 실험을 진행하였다.

only with

dist method

only with

ByteTrack 

method

Fusion 

Algorithm

| form

Front Queue
○ △ ○

/ form

Front Queue
○ △ ○

＼ form

Front Queue
○ △ ○

＼ form

Back Queue
○ △ ○

― form

Left Queue
○ △ ○

― form

Right Queue
○ △ ○

S form

Front Queue
X △ △

> form

Front Queue
X △ △

< form

Front Queue
X △ △

~ form

Front Queue
△ △ ○

~ form

Back Queue
△ △ ○

Table 3. The Experimental Result for the Fusion 

Recognition Algorithm in various coverage

Fig. 7. Experimental results of the 'Front' class in 

various scenarios of the Fusion algorithm

Fig. 8. Experimental results of the 'Back' class in 

various scenarios of the Fusion algorithm
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실험 결과를 정리한 표 3을 살펴보면, 단일 줄 간격 임곗

값 설정을 탑재한 Queue Recognition 알고리즘은 단순한 

형태의 대기 줄은 정확하게 인식하는 반면, S 모양이나 < 

모양과 같이 복잡한 형태의 대기 줄은 탐지에 실패하는 것

을 알 수 있었다. 다음으로 단일 ByteTrack 임곗값 설정을 

탑재한 Queue Recognition 알고리즘은 모든 상황에서 대

기 줄은 탐지했으나, 인식하는 대기 인원과 줄 형태에 대한 

정확도가 현저히 낮아 아쉬운 성능을 보였다. 마지막으로 

최종 융합 알고리즘은 전반적으로 모든 상황에서 대기 줄

을 탐지하는 결과를 나타내었다. 특히 단순 형태의 대기 줄

은 정확한 대기 인원 파악까지 가능하였으며, S 모양과 < 

모양 등 복잡한 형태의 대기 줄은 잠시 특정 영상 프레임에

서 대기 인원을 누락하는 오차는 존재했으나, 대체로 대기 

줄 형태와 대기 인원을 정확한 결과와 유사하게 탐지하는 

유의한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

5. Overall Discussion of Experimental Results

앞서 제시한 실험을 통해 2.1장에서 언급한 이전 연구

의 알고리즘에서 드러난 한계점들, 즉 실시간으로 다수의 

군중을 탐지하는 데 어려움이 있다는 점, 통제된 제한적인 

상황에서만 대기 줄을 인식할 수 있다는 문제, 특정 각도

의 단일 카메라 시야에서만 인식 가능하다는 점, 그리고 

다양한 형태의 유동적인 대기 줄을 효과적으로 탐지하지 

못한다는 문제를 본 연구는 보완하고자 하였다. 이러한 한

계는 실제 환경에서 다양한 변수에 대응하기 어렵다는 점

에서 매우 중요한 개선 과제로 인식되었으며, 이를 해결하

기 위해 본 연구는 새로운 접근 방식을 제안하였다.

본 연구에서 제시하는 최종 융합 알고리즘은 다수의 카

메라로 촬영된 영상을 중첩하여 넓은 시야의 이미지를 한 

번에 입력할 수 있도록 설계되었다. 이를 통해, 특정 각도

에만 의존하는 기존 알고리즘의 한계를 극복하고, 카메라

가 설치된 환경에서는 다양한 각도와 복잡한 상황에서도 

군중 속 대기 줄을 정확하게 인식할 수 있다. 또한, 본 연

구는 단순히 정면을 향하는 일직선 형태의 대기 줄만을 탐

지하는 것이 아니라, 방향과 관계없이 유동적인 형태의 대

기 줄도 효과적으로 탐지할 수 있음을 실험을 통해 검증하

였다.

V. Conclusions

대기 줄을 서는 사람들은 대기 상황이 빨리 해소되지 않

을 때 불편함을 느낀다. 이는 클라이언트 관점에서 중요하

게 관리해야 할 부분이다. 이에 관해 본 연구의 알고리즘

은 버스나 지하철 대기 시에도 활용할 수 있다. 기존 방식

과 달리 비전 기술과 융합하여 사전 요구사항 없이 다수의 

카메라 영상만으로 필요한 영상을 생성하고 이를 기반으

로 행인의 얼굴을 탐지하여 대기 인원수와 대기 시간을 추

출할 수 있다. 또한, 화면에서 어디에 줄을 서 있는지, 어

디가 가장 혼잡한지 파악할 수 있다. 하나의 알고리즘만 

사용했을 때 줄에 대한 인식률이 떨어지고, 여러 노이즈가 

발생하는 것을 실험에서 확인했다. 이러한 문제를 해결하

기 위해 YOLO, BYTE TRACK, STITCHING, Queue 

Recognition 알고리즘을 통합하여 사용했다. 이 통합 접

근법을 통해 노이즈를 효과적으로 제거하고 줄을 정확히 

인식할 수 있었다. 각 알고리즘은 서로의 약점을 보완하

며, 종합적으로 더 높은 인식률과 안정성을 제공함으로써 

대기 줄 관리를 위한 솔루션을 제공한다.

이를 통해 2.1장에서 언급한 이전 연구에서 제시한 알

고리즘의 한계점으로 분석된 실시간 다수의 군중 탐지, 통

제된 제한적인 상황의 대기 줄만 인식 가능, 특정된 각도

의 단일 카메라 시야에서만 인식 가능, 여러 형태의 유동

적인 대기 줄 상황 인식 불가와 같은 문제점들을 개선할 

수 있다. 본 연구에서 제시하는 최종 융합 알고리즘은 다

수의 카메라에서 촬영된 영상 이미지를 중첩해 넓은 시야

의 이미지를 한 번에 입력할 수 있다. 또한 카메라만 설치

가 되어 있다면 다양한 각도와 상황에서 본 연구의 알고리

즘을 활용해 군중 속 대기 줄을 정확하게 인식할 수 있다. 

나아가, 단순히 정면을 향하는 일직선 형태의 대기 줄이 

아닌, 방향과 무관하게 유동적인 형태의 대기 줄도 파악할 

수 있는 것을 실험을 통해 검증하였다. 

반면, 본 연구 과정에서 한계점 또한 발견할 수 있었다. 

제안된 줄 인식 알고리즘은 긴 형태의 단일 줄을 인식하는 

데에는 높은 정확도를 보였지만, 인파가 밀집된 환경에서 

다양한 곡선 형태의 줄을 이루는 경우, 성능이 다소 저하

되는 문제가 있었다. 이는 줄 인식 시 사람들 간의 거리와 

변화량을 주로 활용한 방식이 다양한 형태와 환경 변수를 

충분히 고려하지 못한 결과로 판단된다. 이러한 한계를 극

복하기 위해, 향후 연구에서는 더 복잡한 줄 형태와 환경

에서도 높은 정확도를 유지할 수 있는 알고리즘 개선을 목

표로 할 것이다. 특히, 다양한 시나리오를 반영한 실험과 

검증을 통해 알고리즘의 범용성을 높이고, 더욱 안정적인 

줄 인식을 가능하게 하는 방법을 모색할 계획이다.

향후 기대되는 내용은 해당 알고리즘을 사용해 대기 고

객들이 사용할 수 있는 서비스 플랫폼을 구축하는 것이다. 

클라이언트 입장에 혼잡도를 한눈에 파악하고 이를 해소
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하는 방안을 앱을 통해 바로 알려줄 수 있다. 사용자는 이

러한 정보를 모바일 기기로 확인하고, 적절한 시기에 대기 

줄을 서거나 이동하는 결정을 내릴 수 있다. 이는 사용자

의 경험을 크게 향상할 수 있을 것이다.
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