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[Abstract]

An abnormal object refers to a person, an object, or a mechanical device that performs abnormal and 

unusual behavior and needs observation or supervision. In order to detect this through artificial intelligence 

algorithm without continuous human intervention, a method of observing the specificity of temporal features 

using optical flow technique is widely used. In this study, an abnormal situation is identified by learning 

an algorithm that translates an input image frame to an optical flow image using a Generative Adversarial 

Network (GAN). In particular, we propose a technique that improves the pre-processing process to exclude 

unnecessary outliers and the post-processing process to increase the accuracy of identification in the test dataset 

after learning to improve the performance of the model's abnormal behavior identification. UCSD Pedestrian 

and UMN Unusual Crowd Activity were used as training datasets to detect abnormal behavior. For the 

proposed method, the frame-level AUC 0.9450 and EER 0.1317 were shown in the UCSD Ped2 dataset, 

which shows performance improvement compared to the models in the previous studies. 

▸Key words: Abnormal object detection, Generative adversarial network, Dense optical flow, 

Image-to-image translation, Image preprocessing

[요   약]

이상 객체란 일반적이고 평범한 행동을 취하는 객체가 아닌 비정상적이고 흔하지 않은 행동을 

하여 관찰이나 감시�감독을 필요로 하는 사람, 물체, 기계 장치 등을 뜻한다. 이를 사람의 지속적

인 개입 없이 인공지능 알고리즘을 통해 탐지하기 위해서 광학 흐름 기법을 활용한 시간적 특징

의 특이도를 관찰하는 방법이 많이 활용되고 있으며, 이 기법은 정해진 표현 범위가 없는 수많은 

이상 행동을 식별하기에 적합하다. 본 연구에서는 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial 

Network, GAN)으로 입력 영상 프레임을 광학 흐름 영상으로 변환하는 알고리즘을 학습시켜 비정

상적인 상황을 식별한다. 특히 생성적 적대 신경망 모델이 입력 영상에 대한 중요한 특징 정보를 

학습하고, 그 외 불필요한 이상치를 제외시키기 위한 전처리 과정과 학습 후 테스트 데이터셋에

서 식별 정확도를 높이기 위한 후처리 과정을 고도화하여 전체적인 모델의 이상 행동 식별 성능

을 향상시키는 기법을 제안한다. 이상 행동을 탐지하기 위한 학습 데이터셋으로 UCSD Pedestrian, 

UMN Unusual Crowd Activity를 활용하였으며, UCSD Ped2 데이터셋에서 프레임 레벨 AUC 0.9450, 

EER 0.1317의 수치를 보이며 이전 연구에서 도출된 성능 지표 대비 성능 향상이 확인되었다.

▸주제어: 이상객체탐지, 생성적 적대 신경망, 밀집 광학 흐름, 이미지 대 이미지 변환, 이미지 전처리
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I. Introduction

이상 상황에 대한 감지�관찰은 정해진 동작이나 구조화

된 로직이 내장된 기계 및 컴퓨터 시스템에 비해 행동이 

자유로운 사람을 대상으로 요구되거나 취하는 경우가 많

다. 특히 이상 상황에서 비정상 행동을 취하는 이상 객체

는 그 움직임의 크기가 정상적인 객체보다 크거나 행동 변

화의 속도가 빠른 경우가 일반적이다. 이러한 시각적 변화

는 감지�관찰을 위한 카메라 영상에서 프레임 내 화소 값

의 변화와 이동성으로 표현될 수 있으며, 광학 흐름

(Optical flow) 알고리즘은 이러한 화소의 이동 방향과 속

도를 파악할 수 있어 정량적 이상 객체 탐지의 핵심 기술

로 활용될 수 있다. 광학 흐름 알고리즘을 기반한 여러 이

상 객체 탐지 연구[1-3]에서는 광학 흐름 특징 분포의 범

위를 분류하여 프레임 상의 이상 유무를 식별하거나, 움직

임이 빠른 객체에 대한 지역화(Localization)를 수행하는 

성과를 냈다. 하지만 정상적인 상황에서 객체가 나타내는 

행동 패턴이나 움직임에 비해 이상 상황에서 나타나는 행

동 패턴은 그 표현 범위가 넓고, 각 개별 상황에 대한 레이

블링 처리가 어려운 점에 기인하여 비지도 학습에 기반한 

이상 상황 식별 모델링을 구현하는 것이 일반적이다[4-6]. 

정상 상황에 대한 광학 흐름 특징들만 학습한 모델은 이상 

객체가 출현하는 영상에서 나타나는 광학 흐름 특징들을 

적절하게 복원하지 못한다는 특성을 활용하여 모든 이상 

상황에 대한 식별이 가능하다.

본 연구에서는 정상 상황에 대한 광학 흐름 특징들을 기

반으로 비지도 학습 모델을 구현하고 데이터의 중요한 특

징 정보를 보존하거나 이상치를 제거하는 전처리 및 후처

리 기법을 통해 최종 식별 성능을 향상시키는 과정에 대한 

연구를 진행한다.

II. Related works

1. Generative adversarial network

특정 문장을 영어에서 한국어로 번역하거나, 카메라의 

아날로그 신호가 RGB 이미지 데이터로 변환되는 등 변환 

작업(Translation task)은 이미지 처리, 컴퓨터 그래픽이

나 컴퓨터 비전 및 자연어 처리(NLP) 분야에서 많이 활용

되고 있다. 하지만 이러한 변환 과정을 수행하는 알고리즘

은 각 작업마다 특수적으로 구현되어 문제를 해결하므로 

영상의 형태나 표현 색상 범위가 달라질 때 마다 다시 특

징 분석을 하고 학습 파라미터를 설정해야 한다. 또한 데

이터셋을 구축하기 위한 레이블링 과정이 요구되고 이는 

실무에서 해당 모델을 활용하기 어렵게 만들고 범용적이

지 못하다.

하지만 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial 

Network, GAN) [7]은 학습 과정에서 제공되는 레이블 정

보 없이 생성자(Generator)와 판별자(Discriminator)가 

경쟁적으로 각 네트워크의 가중치를 최적화시키는 과정에

서 기존 데이터에 존재하지 않는 새로운 유사 데이터를 생

성할 수 있다는 점에서 기존 지도 학습 모델링과 큰 차이

를 보인다. 이러한 생성적 적대 신경 모델은 인간의 직접

적인 파라미터 튜닝의 수고를 덜어주고 여러 데이터셋에 

적응가능한 공통 프레임워크로 활용할 수 있다.

2. Optical flow

최근 이상 행동을 탐지하기 위한 딥러닝 시스템은 학습 

데이터셋의 평범하고 일반적인 샘플만을 입력 데이터로 

주입하여 모델이 정상적인 움직임에 대한 행동 패턴만을 

학습하고 기억할 수 있게 하여, 이상 행동이 나타나는 테

스트 데이터셋에서는 모델의 패턴 인식 능력이 떨어지는 

특성을 활용해 복원 오차(Reconstruction error)가 높은 

영역에 대한 지역화를 수행하여 화소 단위에서의 이상 행

동 탐지를 수행하고 있다[8]. 이미지 한 장만으로는 그 행

동에 대한 시각적 판단을 내릴 만한 정보가 부족하므로 일

반적으로 동영상 프레임으로 구성된 영상 시퀀스를 기반

한 행동 패턴 분석을 수행한다. 영상 프레임에서 행동 패

턴에 대한 정량적 단위를 측정하기 위해서는 이전 프레임

과 현재 프레임 사이의 화소 값 차이를 근거해 계산한다. 

컴퓨터 비전 분야에서 광학 흐름 기법은 영상 프레임 사이

의 시간적 연속성과 화소와 화소가 이웃하는 점들 사이의 

공간적인 연속성을 계산하여 객체(화소)에 대한 이동 속력, 

방향성을 수치화하여 표현할 수 있다.

3. Image-to-Image translation network

정상 행동만 포함된 학습 데이터셋은 일반적으로 고정된 

카메라로부터 원거리에서 객체들이 움직이는 공간이나 환

경을 장시간 촬영한 동영상으로 구성되어 있다. 이러한 영상 

프레임은 배경과 움직이는 객체를 모두 포함하고 있는 공간

적 특징으로 표현되며, 해당 프레임과 이전 프레임과의 차이

를 계산한 광학 흐름 프레임은 해당 프레임에 대한 시간적 

특징으로 표현된다. 그러므로 생성적 적대 신경망의 인코더 

단으로 들어오는 공간적 특징 벡터는 정상 행동만을 포함한 

영상 프레임이 되며, 디코더 영역에서는 해당 프레임에 대한 

시간적 특징 벡터인 광학 흐름으로 구성할 수 있다.
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Fig. 1. Overall architecture of the GAN-based abnormal object detection system

D. Pathak의 연구[9]에서는 생성적 적대 모델이 특징을 

학습하고 손실을 최소화시키는 과정에서 어떠한 손실 함

수를 사용했을 때 생성 성능이 향상되는 지에 대한 시각을 

제공하였다. Isola, Phillip의 연구[10]에서는 생성적 적대 

신경망 모델이 영상에서 다른 영상으로 맵핑하는 과정에

서 여러 손실 함수에 대한 각 출력 이미지의 비교 실험과 

특징 추출을 통해 데이터셋의 특징 분포에 상관없이 판별

자의 판별 능력을 뛰어넘는 수준의 생성 성능을 끌어내어, 

다양한 영상 변환 작업에서 높은 복원율을 달성하고 광범

위한 응용 가능성을 시사하였다. 해당 연구를 이상행동탐

지 문제에 적용하여 유의미한 결과를 낸 Ravanbakhsh의 

연구[11]에서는 전체 입력 이미지에 대한 광학 흐름 출력 

결과를 내도록 생성적 적대 신경망을 학습시켰다. 하지만 

네트워크가 관심 객체에 대한 특징만을 학습하도록 유도

하기 위한 장치가 없고 원본 데이터셋을 Patch 단위로 나

누지 않고 그대로 입력 데이터로 주입하였는데, 이러한 이

유 때문에 결과 프레임에서의 배경이 제대로 표현되지 않

아 회색조를 띄며 객체가 이동하는 방향성 특징을 제대로 

학습하지 못해 결과 프레임의 선명도가 다소 떨어지는 것

이 특징이다. 이는 복원 오차를 계산하는 과정에서 이상치

로서 작용하게 되고, 결과적으로 탐지 성능을 떨어뜨리는 

요인이 된다. 본 연구에서는 해당 문제점에 대한 적절한 

전처리 과정을 적용하여 생성적 적대 신경망이 관심있는 

특징에만 집중하여 학습할 수 있도록 유도한다.

III. The Proposed Scheme

1. Overview

본 연구의 이상 행동 탐지 시스템의 주요 모듈은 움직이

는 객체 추출, 시공간 변환, Adversarial 손실 계산, 후처

리로 구성되어 있다.

데이터셋 전처리 과정에서는 시공간 변환 네트워크의 

입력으로 주입될 영상 프레임을 최적화하는 과정이 진행

되고, 변환 모델은 학습 시 실제 프레임 영상으로부터 

Fake 광학 흐름 프레임을 생성하는 과정을 학습한다. 그 

뒤 테스트 데이터셋으로부터 추출된 Fake 광학 흐름 프레

임과 광학 흐름 알고리즘으로 계산된 Real 광학 흐름 프레

임의 화소 차이를 계산하고 후처리를 통해 차이가 많이 발

생되는 영역에 대한 강조 후 원본 영상 프레임과 합성하여 

이상 행동 객체에 대한 지역화 처리를 마친다. 전체적인 

시스템 구성도는 Fig 1.으로 요약된다.

이미지 대 이미지 학습 모델은 입력 영상을 출력 영상으

로 변환하기 위해서 필요한 특징들을 학습하게 되는데 이

는 이상 행동을 탐지하기 위해 정상적인 행동 패턴만을 학

습시키기 위해서 요구되는 손실함수가 적용되기에 적절한 

모델링이다. 카메라로부터 촬영된 정상적인 행동 패턴만 

포함된 영상 프레임을 광학 흐름 출력 영상으로 변환하는 

것은 생성자로 하여금 정상적인 객체 움직임에 대한 광학 

흐름 특징들만을 학습하게 할 수 있으며, 이상 객체로부터 

발생되는 비정상 행동 패턴에 대한 광학 흐름 출력은 정상 

광학 흐름과 거의 유사한 색상 스케일을 가지게 된다. 모델
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Fig. 2. Extraction process of moving objects

은 학습 시에 정상적인 행동만을 포함한 데이터셋만 받아

들였고 이러한 영상에는 사람이 일반적인 속도로 걷는 단

조로운 움직임 속력과 방향성만을 포함한다. 하지만 테스

트 데이터셋에서는 정상적인 패턴 영상 외에 빠른 속도로 

달리는 장면, 커다란 물건을 들고 걷거나 자전거 또는 스케

이트 보드를 타는 등의 행동 패턴을 보이는 프레임이 포함

되며, 이러한 화소 분포와 변화도는 생성자가 최소화된 손

실을 내면서 정상적으로 결과 영상을 생성하기 어려워진다. 

결국 해당 이상 객체가 위치해 있는 영역에서 계산된 광학 

흐름 정보와의 값 차이가 벌어져 수치값을 비교했을 때 그 

차이가 커지게 된다. 입력 영상에 대한 광학 흐름 계산 결

과를 RGB 영상으로 변환하여 출력하게 되면 해당 영역의 

차이가 크게 나타나는 것을 시각적으로 확인할 수 있으며, 

실제로 계산된 Real 광학 흐름 영상과 모델의 생성자가 계

산한 Fake 광학 흐름 영상의 화소 차이를 계산하게 되면 

이상 행동 객체가 위치해 있는 영역을 지역화할 수 있다.

2. Moving object extraction

이미지 변환 네트워크에서 생성자는 입력 영상을 기반

으로 출력 영상을 생성하게 되며, 영상이 달라질 때 마다 

해당 영상에 대한 적절한 특징들을 잡아내어 결과를 도출

한다. 모델 학습 시에는 입력 영상과 매핑이 되는 결과 영

상을 짝지어 생성자와 판별자 신경망의 입력으로 주입되

며, 이러한 매핑이 적절하게 이뤄지고 출력 영상이 적절하

게 표현되기 위해서는 그에 맞는 충분한 가이드라인 정보

가 입력 영상에 포함되어야 한다. 이상 행동 감지를 위한 

학습 데이터셋에서는 일반적인 평범한 패턴만을 포함한 

프레임 시퀀스로 구성되어 있으며, 모델에게 관심을 집중

시켜야 할 대상은 해당 프레임에서 움직임이 발생하는 객

체가 위치해 있는 영역이다. 대부분의 이상 행동은 움직이

는 객체에 의해서 유발되므로 객체를 포함하는 배경 정보

는 그렇게 중요치 않다. 또한 배경은 나뭇잎이 바람에 날

리거나, 촬영 카메라의 떨림에 의해 일반적인 상황에서도 

미세한 움직임이 있을 수 있으며 이러한 움직임은 모델의 

학습에서 중요한 부분이 아니다. 그러므로 움직임이 크게 

나타나는 객체를 원본 영상에서 구분하고 이 영역에 대한 

윤곽을 구분지어 가이드라인을 부여할 수 있다.

동영상은 연속적인 프레임의 화소 변화를 시간 순으로 

나열한 데이터이다. 영상 프레임에서 움직이는 객체를 추

출하기 위해서는 이전 프레임   과 현재 프레임 의 

화소 차이를 회색조 범위인 0부터 255 사이의 화소값으로 

계산하여 표현할 수 있으며, 이를 이라고 할 때 수식 

(1)로서 계산된다.

  ∣     ∣ (1)

차이가 크게 나타나는 화소는 동영상 데이터 관점에서 변

화가 크고 빠르게 움직이는 영역으로 판단될 수 있으며 행동 

데이터셋에서는 관심 객체의 영역에서 그 변화가 크게 나타

나게 된다. 동시에 배경에서의 작은 화소 값 변화 또한 포함

되어 계산되므로 Fig 2.의 두 번째 그림처럼 화소값으로서 

그 강도를 표현할 수 있다. 이러한 배경 노이즈 차이를 제외

시키고 객체의 움직임을 강조하기 위해서는 임계치 및 이진

화 처리와 모폴로지 연산을 적용하는 과정이 요구된다. Fig 

2.의 세 번째 그림은 그 결과를 보여주고 있다.

영상 프레임의 움직이는 객체에 대한 추출 과정은 시공

간 변환 네트워크가 광학 흐름 프레임을 생성하는 과정에

서 관심 있는 화소 영역에 대한 윤곽선 정보를 제공하여 

이상치의 생성을 억제하는 역할을 한다. 즉, 원본 프레임

과 객체 추출 프레임을 Patch 단위로 분할하고 연결한 2

개의 채널을 가진 데이터가 시공간 변환 네트워크의 입력

으로 주입된다.

3. Optical flow calculation

광학 흐름은 연속적인 영상 프레임에서 나타나는 화소

의 이동 방향과 속력을 정량적으로 표현하는 객체 추적 기

법 중 하나이다. 프레임 내 화소 움직임의 크기와 방향을 

2채널로 표현하며, Fig 3.와 같이 움직임의 방향성은 색상 

Hue 값으로, 움직임의 크기는 명도 Value로 스케일을 정

규화하여 시각화할 수 있다.
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Fig. 3. Visualization of dense optical flow direction and 

intensity for moving image frames

특히 밀집 광학 흐름는 희소 광학 흐름 기법에 비해 시간 

복잡도가 커지는 대신 모든 화소 포인트들에 대한 광학 흐름

을 계산하여 특성 포인트들의 정확도와 해상도를 늘려주는 

이점이 있다. 본 연구에서는 밀집 광학 흐름 알고리즘을 활

용하여 실제 영상 프레임 사이의 객체 이동성을 추적한다.

Fig. 4. Difference in the calculation method between 

sparse optical flow(left) and dense optical flow(right)

Fig. 5. Process of extracting optical flow features only 

for objects of interest

그러나 학습 데이터로 쓰이는 현실의 영상 프레임에는 

실제 관심을 가져야 하는 객체의 움직임 뿐만 아니라 배경

에 존재하는 나뭇잎의 미세한 흔들림, 카메라의 떨림에 의

한 화소의 이동성 또한 포함되어 계산이 된다. 이러한 이

상치들은 생성적 적대 신경망 모델이 주요 객체에 대한 공

간적 특징을 광학 흐름의 시간적 특징으로 변환하는 과정

에서 성능을 떨어뜨리는 원인으로 작용될 수 있다. 그러므

로 원본 프레임으로부터 이동하는 객체의 영역을 추출한 

프레임 와의 Bitwise-& 연산을 적용하여 관심 객체

에 대한 광학 흐름 특징만을 남겨두는 추가적인 처리가 

Fig. 5과 같이 필요하다.

4. Patch extraction

대부분의 영상 프레임은 1:1 비율의 화면비가 아니며, 딥

러닝 네트워크의 입력으로 주입되는 영상 크기보다 크게 

촬영되는 것이 일반적이다. 이러한 영상의 크기를 그대로 

재조정하여 네트워크로 주입하는 것은 모델이 학습을 하는 

과정에서 적절한 공간적 특징을 뽑지 못하며, 원본 영상의 

해상도와 모델의 입력 해상도의 차이가 클수록 비효율적이

다. 이러한 공간적 특징을 좀 더 효율적으로 추출하고 모델

이 지역적 화소의 패턴을 학습하기 위해서 Patch 기반 모

델 학습 방식을 채택한다. Patch는 입력 영상의 지역적 특

징을 비교적 잘 보존하며, 움직이는 관심 객체의 외형 정보

를 잘 나타낸다. Patch 추출 시 커널의 크기는 




××로 정의될 수 있으며, 는 프레임의 가로 길

이, 는 세로 길이, 는 채널 수로 정의된다. 는 회색톤

의 영상일 때 1로 지정되며, RGB 색상 이미지의 경우 3으

로 설정된다. 는 영상 프레임의 가로 길이에서 Patch로 

추출할 비율을 지정하는 Scale value로서 작용한다. 보통 

영상의 프레임은 가로의 길이가 세로의 길이에 비해 긴편

이 일반적이므로 네트워크의 입력 크기로 줄이는 과정에서 

가로의 길이를 등분하는 것이 좀 더 많은 정보를 보존할 수 

있다. 이 값의 변화량에 따라 그 정도를 조절할 수 있으며, 

본 연구에서는 4로 설정하고 Stride 는 


로 지정하여 

한 영상 프레임에서 4개의 Patch가 생성되도록 한다. 각 

,  ,  프레임에 대해서 일괄 Patch 추출을 진행

하여  , 
 는 생성자 네트워크의 입력으로, 


 는 판별자 네트워크의 입력으로 주입한다.

5. Spatio-temporal translation network

GAN 네트워크는 공간적 특징 정보를 입력으로 받는 생

성자가 그에 상응하는 시간적 특징 정보인 광학 흐름 영상

을 생성해 낼 수 있도록 관심 객체의 특징 정보를 학습해

야 한다. 그 과정으로 네트워크 입력에는 원본 영상 프레

임의 정보 와 관심 객체 영역을 강조한  프레임 정

보가 채널 2개로 결합되어 주입되며, 판별자는 광학 흐름 

알고리즘으로 계산된 Real 광학 흐름 프레임과 생성자가 

생성한 Fake 광학 흐름 프레임을 비교하면서 생성자의 생

성 능력을 향상시킨다.
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이러한 영상 변환 네트워크는 U-net 아키텍처를 기반으

로 한 이미지 대 이미지 변환 네트워크[10] 통해 구현된다. 

생성자 G는 학습 및 예측 시 모두 작동되는데, 기본 GAN[7] 

모델에서는 입력 데이터와 랜덤 노이즈 를 받는 반면, 이

미지 대 이미지 변환 네트워크에서는 공간적 특징 정보가 

포함된 입력 데이터를 기반으로 시간적 특징 정보를 생성해

야 하는 상황에서 랜덤 노이즈 가 효율적이지 못하다. 그

러므로 추가적인 가우시안 노이즈  대신 Drop-out을 포

함한 형태의 네트워크 아키텍처로 구성된다.

생성자 G와 판별자 D를 학습하기 위해서 목적함수는 

L1 Loss 와 GAN Loss 로 구성되며, 각 함수는 

수식 (2)와 수식 (3)으로 정의된다.

    ∣∣∣∣  (2)

  
  log log  

(3)

L1 Loss 은 생성자가 원본 프레임의 공간적 특징 

정보와 광학 흐름의 시간적 특징정보 사이에서 공통적으

로 표현되는 관심 객체의 외형 정보를 학습하는 목적으로 

활용되며, GAN Loss 은 생성자 G가 판별자 D를 

속일 만큼의 정확성을 가진 광학 흐름 생성 능력을 경쟁적

으로 학습하기 위해서 요구되는 손실 함수이다.

6. Adversarial loss calculation

학습 단계가 끝난 후 모델은 정상 상황에서 관심 객체의 

움직임에 대한 일반적인 행동 패턴과 특징을 시간적 특징

인 광학 흐름 데이터로 표현할 수 있는 능력을 지닌 상태

이다. 예측 단계에서는 테스트 데이터셋을 생성자 G의 입

력으로 주입하고 출력으로 나오는 Fake 광학 흐름 데이터

를 얻는다. 생성자 G가 만들어낸 광학 흐름에는 정상 행동 

패턴의 특징만을 활용해 테스트 데이터셋에 존재하는 모

든 객체의 활동들을 표현하게 되므로 이상 행동이 발생하

는 프레임에 대해서도 생성자 G는 정상 객체와 유사한 광

학 흐름 방향성과 강도를 화소값으로 표현할 것이다. 그러

나 광학 흐름 알고리즘을 통해 테스트 데이터셋을 계산한 

Real 광학 흐름 프레임은 생성자 G가 임의로 만들어 내는 

수치값이 아닌 화소 값의 이동 방향과 강도를 수치적으로 

계산한 실제 데이터가 되므로 두 Fake, Real 광학 흐름 

사이에 오차가 발생하게 된다. 특히 이상 행동이 발생하는 

객체의 영역에서는 그 차이가 더 커지게 되므로 이 두 프

레임 사이의 광학 흐름 색상 값 차이 ∆를 수식 (4)로 

계산하게 되면 이상 행동을 유발하는 영역에 대한 지역화

가 가능해진다.

∆   (4)

이 차이의 정도에 따른 임계치 설정을 통해 이상 행동이 

발생하는 영역에 대한 모델의 민감도를 설정할 수 있다.

일반적인 이미지 포맷으로 저장되는 영상 데이터는 

RGB 또는 BGR 방식으로 표현되는데, 이러한 3채널 색상 

스케일에 대한 두 광학 흐름 프레임의 차이를 계산하는 것

은 광학 흐름의 방향 정보가 색상 정보로써 표현되므로 방

향성 정보의 차이까지 나타나게 된다. 하지만 이상 행동을 

탐지하는 과정에서 객체가 움직이는 방향 정보는 많은 군

중에 밀집된 공간에서 그리 중요한 정보가 아닐 수 있다. 

그러므로 RGB 색상 스케일을 색조 (Hue), 채도 

(Saturation), 명도 (Value)로 구성된 HSV 스케일로 변환

하여 움직임의 강도에 대한 차이를 Value 값으로 계산하

는 것이 더 유의미하다.

7. Postprocessing for accurate localization

∆는 유의미적 지역화가 아닌 단순한 화소값의 차

이이므로 False positive가 많이 발생하게 되어, 후처리 

과정을 통해 이러한 이상치를 줄여야 한다. 관심 객체는 

일반적으로 사람의 눈에 보일 만큼의 충분한 면적을 가지

고 있기에 일정 면적 이하의 작은 영역은 탐지에서 제외시

키고, 각 영역당 가장 큰 화소값이 임계치 이하인 영역은 

삭제하는 과정이 필요하다.

IV. Experiment Results

본 연구에 대한 실험은 이상 행동 데이터셋인 UCSD 

Pedestrian[12], UMN Unusual Crowd Activity[13]를 

활용하여 진행하였으며, 프레임 차원에서 이상 행동의 발

생 유무를 판별하는 성능 지표를 측정하고 유사한 기존 연

구에서 보여준 성능 지표와 비교하였다.

1. Dataset

UCSD Pedestrian 데이터셋은 ped1과 ped2 두가지 영

상 종류로 나눠지며 각 영상은 여러개의 시퀀스 별 프레임 

파일로 제공된다. UMN Unusual Crowd Activity는 여러 

시퀀스가 단일 영상 파일로 합쳐져 제공되며 상단에 캡션

으로 이상 행동 발생 유무를 표현하고 있다.
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Fig. 6. Abnormal behavior detection process(Input frame, Morph result, Non-maxima suppression, Highlight) in each dataset

Fig. 7. UCSD Ped1(left), UCSD Ped2(center), 

UMN(right) dataset

2. Evaluation

프레임 차원에서의 이상 행동 유무를 판단하기 위해서 

테스트 데이터셋의 Ground truth 프레임과 모델의 예측 

프레임을 비교한다. Ground truth가 존재하는 프레임에 

대해서 모델이 최소 하나 이상의 Positive(양성)를 식별 했

을 때 True positive로 판단하며, Ground truth가 존재

하지 않는 프레임에 대해서 모델이 하나 이상의 Positive 

예측을 할 때 False positive로 판단한다. 화소 차이의 정

도에 따라 임계치를 설정하여 그 이상의 화소값을 가진 영

역에 대해서는 이상 행동으로, 그 이하는 정상 행동으로 

판단할 수 있으며, 이러한 Positive와 Negative 수치에 대

한 비율을 표현하기 위해서 (True Positive Rate)와 

(False Positive Rate)을 활용한다.

Fig. 8. Performance comparison with previous studies




 


(5)

은 모든 Ground truth 중에서 얼마나 많은 객체

가 True positive로 탐지되는지의 비율로서 False 

negative를 피하는 것이 중요할 때 활용된다. 이상 행동을 

놓치는 것을 최소화하고 모든 이상 행동을 탐지하는 것이 

비즈니스 목표로서 더 적합하므로  대비 을 

ROC 곡선으로 시각화하여 최적의 임계치 값을 선정할 수 
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있다. Fig 6.은 테스트 데이터셋을 대상으로 수행된 이상 

객체 탐지 결과 프레임을 보여주고 있다. Fig 8.은 UCSD 

Ped2 데이터셋에 대한 학습된 모델 및 기존 연구의 AUC 

수치를 보여주고 있으며 본 연구의 AUC 수치가 더 높은 

성능을 내고 있음을 보여주고 있다.

V. Conclusions

본 연구에서는 Generative 모델의 패턴 학습에 기반하여 

정상 행동의 공간적 움직임 특징들을 학습하고, 이상 행동이 

나타나는 공간에서 광학 흐름 연산과의 차이를 활용해 이상 

객체에 대한 지역화를 수행하였다. 특히 생성자가 생성한 

Fake 광학 흐름과 실제 연산을 통해 도출된 Real 광학 흐름

과의 차이를 계산하는 과정에서 유의미한 탐지를 위해 추가

적인 후처리 과정을 거치면서 정확도를 향상시켰다.

추후 각 이상행동에 대한 캡션 처리와 느린 속도로 움직

이거나 이동하지 않는 객체에 대한 추적과 행동 패턴 탐지

를 강화하고 카메라의 촬영 구도로 인해 발생되는 원근감

에 의한 속도 차이를 감응하는 연구를 진행하여 현실 환경

에 강인한 이상 객체 탐지 시스템을 구현할 계획이다.
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