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요 약

메타버스 플랫폼의 이용자 증가에 따라 가상 공간 내 혼잡도를 실시간으로 모니터링하는 기술의 필요성이
더욱 커지고 있다. 기존의 혼잡도 추정 방식은 단순 이용자 수 집계나 위치 기반 밀도 계산에 의존하여, 실제
공간에서의 객체 분포나 배치 형태를 정확히 반영하지 못하는 한계를 가진다.
본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 메타버스 환경에서 렌더링된 장면 이미지를 활용하여 객체 단위

픽셀 군집 분석을 기반으로 혼잡도를 산출하는 방법을 제안한다. 제안 방법은 객체 영역 추출, 전처리, 객체 점유
픽셀 군집 분석, 정량적 혼잡도 산출의 네 단계로 구성된다.
이러한 구성은 단순 인원 수가 아닌 객체 픽셀 점유 비율과 군집 밀도 분석을 통해 실제 체감 혼잡 수준을

보다 정확히 반영할 수 있다.
따라서 제안 방법은 메타버스 기반 교육, 공연, 전시, 회의 등 대규모 사용자 환경에서 사용자 경험 개선과 공간

관리 효율성 향상에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

Abstract

The increasing number of users in metaverse platforms has heightened the need for real-time
monitoring of congestion levels within virtual spaces. Conventional congestion estimation methods rely on
simple user counts or location-based density calculations, which are limited in their ability to precisely
reflect the actual spatial distribution and arrangement of objects. To address these limitations, this paper
proposes a congestion estimation method based on object-level pixel cluster analysis using rendered scene
images from metaverse environments. The proposed method consists of four stages: object region
extraction, preprocessing, pixel-cluster-based analysis of occupied object areas, and quantitative congestion
estimation. This approach enables more accurate reflection of perceived congestion levels by analyzing
pixel occupancy ratios and clustering density rather than simple population counts. Therefore, the proposed
method is expected to improve user experience and enhance spatial management efficiency in large-scale
metaverse environments such as virtual education, performances, exhibitions, and conferences.
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1. 서 론

메타버스 플랫폼의 빠른 성장으로 인해 다수

의 이용자가 동시에 접속하여 상호작용하는 대규

모 가상 공간이 보편화되고 있다. 이에 따라 가

상 환경 내에서 발생할 수 있는 공간 혼잡 현상

을 실시간으로 분석하고 관리하는 기술의 중요성

이 크게 증가하고 있다. 혼잡도 증가는 사용자

이동 제한, 서비스 품질 저하, 몰입감 감소, 시스

템 지연 등 다양한 문제를 유발하며, 이는 전체

서비스 만족도와 운영 효율성에 직접적인 영향을

미친다. 따라서 혼잡 상황을 조기에 감지하고 대

응할 수 있는 신뢰성 높은 혼잡도 측정 기술이

필수적이다[1].

그러나 현재까지 널리 사용되는 혼잡도 산출

방식은 주로 단순 접속 인원 수나 특정 위치 기

준의 밀도 계산에 기반하고 있으며, 실제 공간

내 객체들이 어떻게 배치되고 어느 정도의 시각

적 점유를 발생시키는지를 정밀하게 반영하지 못

하는 한계를 지닌다. 동일한 인원이 존재하더라

도 객체가 특정 구역에 편중되거나 좁은 영역에

집중된 경우 체감 혼잡 수준은 크게 달라질 수

있다. 이는 기존 방식이 단순 정량적 지표 중심

이기 때문에 시각적 혼잡과 공간적 배치 변화를

해석하는 데 제한적이라는 점을 보여준다[2].

이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는

메타버스 환경에서 렌더링된 장면 이미지를 활용

하여 객체 단위 픽셀 군집 분석(Object-level

Pixel Cluster Analysis) 기반으로 혼잡도를 측정

하는 방법을 제안한다. 제안 방법은 객체 영역

추출, 전처리, 픽셀 단위의 객체 점유 영역 분석,

정량적 혼잡도 계산의 네 단계로 구성되며, 단순

인원 집계 대신 객체 픽셀 점유 비율과 군집 밀

도 정보를 활용하여 실제 시각적 혼잡 수준을 정

량화한다. 이를 통해 보다 현실적인 혼잡 해석과

공간 운영 의사결정 지원이 가능해진다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관

련 연구로 기존 혼잡 분석 방식 및 시사점을 도

출한다. 3장에서는 본 논문에서 제한하는 메타버

스 공간 객체 단위 픽셀 군집 분석 기반 혼잡도

추정 방법을 기술하다. 4장에서는 실험 및 결과

를 보고 5장에서 결론으로 마무리 한다.

2. 관련 연구

2.1 인원 기반 & 위치 기반 방식

과거 많은 혼잡도/밀도 분석 연구는 단순히 공

간 내 접속자 수(count-based) 또는 위치 좌표

데이터를 활용한 밀도 계산 방식[3, 4]이며, 그림

1과 같다.

그림 1. 군중 이미지와 혼잡 밀도 맵 비교 예시
Fig. 1. Comparison of Crowd Images and

Congestion Density Maps

이러한 방식은 구현이 간단하고 리소스 부담

이 적다는 장점이 있었다. 하지만 동일한 인원이

라도 공간 내에 흩어져 있거나, 반대로 한군데

밀집해 있을 때의 시각적 밀집감이나 체감 혼잡

도 차이를 반영하지 못한다는 근본적인 한계를

가진다.
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2.2 영상/이미지 기반 혼잡 분석

최근에는 이미지 또는 CCTV 영상 등을 활용

해, 객체 탐지(Object Detection) 또는 세그멘테

이션과 함께 밀도 맵(density map)을 생성하여

군중의 밀집도를 시각화하고 정량화하는 연구

[5-7]가 활발하며, 그림 2와 같다.

그림 2. 군중 이미지 샘플과 혼잡 밀도 맵 비교
예시

Fig. 2. Sample Crowd Images and Corresponding
Congestion Density Maps

예를 들어, 입력 장면을 기반으로 각 픽셀에

군중 밀도 값을 예측하는 CNN 기반 방식들이

많으며, 이들은 객체가 겹치거나 occlusion이 심

한 고밀도 환경에서도 기존 탐지 기반 접근법보

다 비교적 안정적인 성능을 보여준다.

이러한 영상/이미지 기반 밀도 맵 방식의 전형

적인 출력으로, 원본 장면(사람들이 모여 있는

거리나 실내 공간)과 이에 대응하는 밀도 맵

(Heat-map 또는 density map) 형태를 함께 보여

준다. 이 방식은 단순 객체 수보다 공간 내 어느

영역이 더 밀집되었는지, 군중이 어떻게 분포하

고 있는지를 직관적으로 드러낸다.

2.3 기존 방식의 한계 및 메타버스 적용의 어

려움

하지만 이러한 이미지/밀도 맵 기반 방식들도

몇 가지 한계를 가진다. 대부분이 현실 세계 —

CCTV, 도심 거리, 행사장 등을 대상으로 했기

때문에, 렌더링 기반 그래픽이 특징인 메타버스

가상 공간에 바로 적용하기엔 어려움이 있다. 게

다가 많은 밀도 맵 방식은 “객체 수 → 밀도”라

는 단순 회귀에 초점을 맞추고 있어, 객체들이

점유한 픽셀 점유 영역의 넓이나 밀집도(군집 형

태), 그리고 공간 배치의 질적 특성을 분석하는

데에는 한계가 있다[8-10].

위와 같은 한계를 바탕으로, 본 연구는 단순

객체 수나 밀도 맵 회귀에 머무르지 않고, 객체

단위 픽셀 점유 영역 + 픽셀 군집 밀도 분석을

통해 혼잡도를 산출하는 방법을 제안한다. 이 방

식은 객체가 공간 내에서 얼마나 넓게 퍼졌는지,

혹은 얼마나 뭉쳐 있는지라는 시각적·구조적 밀

집 특성을 정량화할 수 있어, 기존 방식으로는

포착하기 어려운 “실제 체감 혼잡”을 보다 정확

하게 측정할 수 있다.

3. 메타버스 공간 객체 단위 픽셀 군집 

분석 기반 혼잡도 추정 방법

3.1 개요

본 논문에서 제안하는 객체 단위 픽셀 군집 분

석 기반 혼잡도 추정 방법은 렌더링된 장면 이미

지로부터 객체가 점유하는 픽셀 영역의 밀집 정

도를 분석하여 혼잡 수준을 계산하는 방식으로,

객체 영역 추출, 전처리, 픽셀 군집 분석, 혼잡도

산출의 단계로 구성되어 있다.

3.2 객체 영역 추출

객체 영역 추출 단계에서는 혼잡도 측정 대상

이 되는 객체(아바타, 물체, 인테리어 요소 등)를

이미지에서 분리하기 위해 객체 탐지 또는 세그

멘테이션 기반 알고리즘을 적용하며 그림 3과 같

다.
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그림 3. 원본 장면 이미지와 객체 세그멘테이션
결과 비교

Fig. 3. Comparison of Original Scene Image and
Object Segmentation Result

이 과정은 전경 객체와 배경을 구분하고, 객체

가 위치한 영역을 마스크 형태로 표현함으로써

이후 픽셀 점유 분석이 가능하도록 한다. 추출된

객체 마스크는 객체가 점유하고 있는 공간적 범

위를 정의하며, 혼잡 지수 산출의 근거 데이터로

사용된다.

3.3 전처리

전처리 단계에서는 객체 영역 추출 결과를 기

반으로, 픽셀 군집 분석이 가능한 형태로 데이터

를 정제하는 과정이며, 그림 4와 같다.

그림 4. 픽셀 기반 객체 영역 분리 시각화
Fig. 4. Pixel-based Object Region Segmentation

Visualization

먼저 입력 이미지의 해상도를 일정하게 맞추

어(Resizing) 분석 스케일을 통일한다. 이후 객체

마스크를 활용하여 객체 픽셀을 1, 배경 픽셀을

0으로 구성하는 이진화(Binary Masking) 를 수

행한다. 노이즈 제거를 위해 Morphology 연산

(Opening/Closing)을 적용하여 단일 픽셀 잡음

및 불연속 영역을 제거하고, 연결 영역 분석

(Connected Component Analysis) 을 통해 실제

유효 객체 영역만을 남긴다. 마지막으로, 객체 픽

셀의 위치 좌표와 점유 면적 값을 계산하여 군집

분석 입력 데이터로 변환한다.

전처리 결과는 객체 픽셀 기반의 정제된 데이

터 셋으로 구조화되며, 이후픽셀 군집 분석 단계

에서 혼잡도 계산의 핵심 입력으로 활용된다.

3.4 픽셀 군집 분석

픽셀 군집 분석 단계는 전처리 과정을 통해 정

제된 객체 픽셀 데이터를 기반으로, 객체가 공간

내에서 차지하고 있는 실제 분포 특성을 정량화

하는 과정이다. 이 단계에서는 객체 픽셀의 밀집

도(Clustering Density) 와 분산도를 기반으로 한

공간적 집중도(Compactness) 를 분석하여, 이미

지 내 혼잡 수준을 파악한다.

먼저 객체 픽셀의 실제 좌표 데이터  를
이용하여 군집 중심  을 계산하며, 식 (1)과
같다.

        
  (1)

여기서  는 객체 영역으로 분리된 개별
픽셀의 2차원 좌표를 의미하며,  는 해당

객체 픽셀들의 기하학적 중심(centroid)을 나타낸

다.

이후 군집 중심으로부터 개별 객체 픽셀들의

평균 거리 기반 분산 값을 산출하여, 픽셀 분포

가 좁은 영역에 집중되어 있는지 혹은 넓게 분산

되어 있는지를 평가하며, 식 (2)와 같다.
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     
      (2)

분산값 는 객체 픽셀들이 중심으로부터 얼

마나 밀집 또는 분산되어 있는지를 나타내는 지

표로, 값이 작을수록 객체 픽셀들이 특정 영역에

집중되어 있어 실제 시각적 혼잡도가 높은 상태

로 해석된다.

또한 전체 이미지 대비 객체 픽셀 점유 비율을

나타내는 지표 을 활용하여, 군집 밀도

분석 결과와 결합할 수 있도록 혼잡도 산출 단계

의 입력값으로 제공한다. 이를 통해 단순 인원

수 기반 방식보다 실제 체감 혼잡을 더욱 정확하

게 반영할 수 있다.

3.5 픽셀 군집 분석

혼잡도 산출 단계에서는 픽셀 군집 분석 결과

로 도출된 군집 분산 값 과 객체 픽셀 점유 비
율 를 결합하여 최종 혼잡도 지수 를
계산한다. 본 논문에서 정의하는 혼잡도 지수는

기준 장면 대비 객체가 점유한 영역의 상대적인

증가율을 기반으로 하며, 객체가 특정 영역에 집

중될수록 높은 값을 가진다. 혼잡도 지수는 식

(3)과 같다.

     
  

  
 

(3)

여기서  는 현재 장면에서 객체가 점유
하고 있는 픽셀의 총합을 의미하며,, 는 동
일 해상도 조건에서 객체가 존재하지 않는 기준

장면(reference scene)의 비점유 픽셀 값을 의미

한다. 기준 장면은 객체 배치 이전의 초기 렌더

링 상태를 사용하여 정의하였다.

최종 혼잡도 지수 는 객체 픽셀 점유 비율과
픽셀 군집 분산 특성을 결합한 값으로, 단순 객

체 수가 아닌 공간 점유 구조와 시각적 밀집도를

함께 반영한다는 점에서 기존 방식과 차별성을

가진다.

또한, 값이 1에 가까울수록 군집된 객체가

많아 혼잡도가 높음을 의미한다. 이를 기반으로

본 논문에서는 혼잡도를 세 가지 구간으로 분류

하며 표 1과 같다.

혼잡도 지수  수준 의미 ≤  Low 여유로운 공간

 ≺  ≤  Medium 부분적 이동 제
한 ≻  High 심한 밀집 상태

표 1 혼잡도 지수 기반 혼잡 수준 분류 기준
Table 1. Congestion Level Classification Based on

Congestion Index

4. 실험 및 결과

4.1 실험 환경 구성

본 논문의 혼잡도 추정 방법의 성능 검증을 위

해 메타버스 가상 공간 환경을 구성하여 다양한

혼잡 시나리오를 실험적으로 평가하였다. 실험은

PC 기반 메타버스 시뮬레이션 환경에서 수행되

었으며, 장면 렌더링을 통해 획득한 이미지 데이

터를 입력으로 사용하였으며, 실험 시스템의 주

요 사양은 표 2와 같다.

실험 장면은 3D 가상 스테이지 형태로 구성되

었으며, 객체(아바타)의 배치 밀도 변화를 조절하

여 혼잡 수준을 단계적으로 설정하였다. 혼잡도

를 구성하기 위해 객체 수는 10명, 30명, 50명,

100명으로 증가시키며 각 장면을 총 50프레임씩

수집하였다.



객체 단위 픽셀 군집 분석 기반 메타버스 가상 공간 혼잡도 추정 방법

- 138 -

항목 내용
CPU Intel Core i7 12700K
GPU NVIDIA RTX 3080
RAM 32GB
Rendering
Engine

Unity 기반 3D Scene

Image
Resolution

1920×1080

Test
Cases

혼잡도 4단계
(10, 30, 50, 100 객체)

표 2. 실험 환경
Table 2. Experimental Environment

4.2 실험 시나리오 및 평가 지표

실험은 객체 배치 밀도의 변화에 따라 제안한

혼잡도 추정 방법이 실제 시각적 혼잡을 얼마나

효과적으로 반영하는지 확인하기 위해 구성하였

다. 각 실험 시나리오는 단순 인원 수는 동일하

나 공간 배치를 달리하여 균일 분포, 부분 집중,

완전 집중의 세 가지 상황으로 구성하였다. 이를

통해 단순 객체 수 기반 방식과의 비교 분석 가

능성을 확보한다.

혼잡도 산출 결과의 유효성을 검증하기 위해

정량적 평가 지표로 객체 픽셀 점유 비율

( ), 군집 분산도(), 혼잡도 지수()를
사용하였다. 또한 기존 단순 인원 기반 방식의

혼잡 판정값과 비교하여 제안 방식의 차별성과

정확성을 분석하였다.

4.3 실험 결과 및 분석

본 논문에서 제안한 혼잡도 추정 방법의 성능

평가를 위해 총 1000회 반복 실험을 수행하였다.

동일한 객체 수(50명) 조건에서 균일 분포–부분

집중–중심 집중의 세 가지 배치 시나리오를 구

성하였으며, 결과는 그림 5 및 표 3과 같다.

그림 5. 시나리오 유형별 혼잡도 지수(C) 변화
추세

Fig. 5. Congestion Index (C) Trend Across
Scenario Types

제안한 혼잡도 지수의 유효성을 검증하기 위

해 기존 단순 인원 수 기반 혼잡 지표 및 density

map 기반 혼잡도 추정 방법과의 정량적 비교 실

험을 수행하였다.

동일한 실험 시나리오에 대해 각 방법으로 산

출된 혼잡도 값 간의 상관계수를 분석한 결과,

제안 방법은 실제 시각적 혼잡 수준과의 상관계

시나리오
객체 픽셀 점유율

군집 분산도 최종 혼잡도 지수 해석

균일 분포 0.11 48.2px 0.12
넒게 분산 -> 실제
여유 상태와 부합

부분 집중 0.32 27.5px 0.46 군집 증가 반영됨

중심 집중 0.58 13.4px 0.94
강한 집중 -> 고혼합
상태 정확 검출

표 3. 실험 결과
Table 3. Nirmal Kumbhare switch cell
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수가 0.82로 나타나, 단순 인원 수 기반 방식

(0.61) 및 density map 기반 방식(0.74) 대비 높은

일관성을 보였다.

또한 혼잡 수준을 Low/Medium/High의 3단계

로 분류한 정확도를 비교한 결과, 제안 방법은

평균 91.3%의 분류 정확도를 기록하여 기존 인

원 수 기반 방식(78.5%) 대비 유의미한 성능 향

상을 확인하였다. 이는 동일 인원 수 조건에서도

객체 배치 구조에 따라 체감 혼잡도가 달라지는

특성을 효과적으로 반영한 결과로 해석된다.

4. 결론

본 논문에서는 메타버스 가상 공간 내 혼잡도

를 실시간으로 추정하기 위한 방법으로, 객체 단

위 픽셀 군집 분석 기반 혼잡도 산출 방법을 제

안하였다. 제안 방법은 단순 인원 수 집계 방식

과 달리 객체의 픽셀 점유율과 분포 구조를 고려

하여 시각적 혼잡을 정량화함으로써, 실제 체감

혼잡 수준을 보다 정확하게 반영한다. 실험 결과,

제안 방식은 균일 분포·부분 집중·중심 집중의

다양한 시나리오에서 혼잡도 변화를 명확히 구분

해냈으며, 기존 방식에 비해 혼잡 판단 정확도와

설명력이 크게 향상되는 결과를 보였다.

또한 1000회 반복 실험을 통한 성능 검증에서

낮은 변동 폭과 높은 재현성을 나타내어, 제안 방

식의 안정성과 실용성을 확인하였다. 이러한 결과

는메타버스기반 교육, 공연, 전시, 회의 등대규모

사용자 환경에서 공간 운영 정책 수립 및 사용자

경험 개선에 활용될 수 있는 가능성을 보여준다

향후 연구에서는 실제 상용 메타버스 플랫폼

과의 연계 실험, 시각적 객체 특성(크기·속도·움

직임) 요소를 포함한 다차원 평가 지표 확장, 그

리고 실시간 시스템 최적화 기술 개발을 통해 연

구의 완성도를 더욱 높일 예정이다.

본 논문은 2025년 과학기술정보통신부 및

정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된
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