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감시 영상에서의 장면 분석을 통한 이상행위 검출
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Detection of Abnormal Behavior by Scene Analysis 

in Surveillance Video
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요   약

지능형 감시 분야에서 이상행위를 검출하는 것은 오랫동안 연구되어온 주제로 다양한 방법들이 제안되어 왔다. 

그러나 많은 연구가 움직이는 객체의 개별적인 추적이 가능하다는 것을 전제로 하여 잦은 가려짐이 발생하는 실

생활에 적용하는데 한계가 있다. 본 논문에서는 객체 추적이 어려운 복잡한 환경에서 장면의 주된 움직임을 분석

하여 비정상적인 행위를 검출하는 방법을 제안한다. 먼저, 입력영상에서 움직임 정보를 추출하여 Visual Word와 

Visual Document를 생성하고, 문서 분석 기법 중 하나인 LDA(Latent Dirichlet Allocation)알고리즘을 이용하여 

장면의 주요한 움직임 정보(위치, 크기, 방향, 분포)를 추출 한다. 이렇게 분석된 장면의 주요한 움직임과 입력영

상에서 발생한 움직임과의 유사도를 분석하여 주요한 움직임에서 벗어나는 움직임을 비정상적인 움직임으로 간주

하고, 이를 이상행위로 검출하는 방법을 제안한다.

Key Words : Abnormal behavior, Scene analysis, Intelligent surveillance system, 이상행위 검출, 장면 분석, 
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ABSTRACT

In intelligent surveillance system, various methods for detecting abnormal behavior were proposed recently. 

However, most researches are not robust enough to be utilized for actual reality which often has occlusions 

because of assumption the researches have that individual objects can be tracked. This paper presents a novel 

method to detect abnormal behavior by analysing major motion of the scene for complex environment in which 

object tracking cannot work. First, we generate Visual Word and Visual Document from motion information 

extracted from input video and process them through LDA(Latent Dirichlet Allocation) algorithm which is one 

of document analysis technique to obtain major motion information(location, magnitude, direction, distribution) of 

the scene. Using acquired information, we compare similarity between motion appeared in input video and 

analysed major motion in order to detect motions which does not match to major motions as abnormal 

behavior.
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Ⅰ. 서  론

요즘 다양한 범죄로 인해 백화점, 음식점, 주차장 

등은 물론이고 주요 도로와 평범한 도심 속에도 감시 

카메라 설치가 대폭 확대 되고 있다. 날이 갈수록 증

가하는 감시카메라의 수와 감시영상의 양에 비해 감
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시카메라를 보고 분석할 인력과 시간은 턱없이 부족

하며, 특히 감시영상은 일반적으로 반복되는 내용이 

많기 때문에 사람의 집중력에 한계로 인해 각종 손실

이 발생한다. 그 비용과 손실을 감축하기 위하여 비디

오 영상을 자동으로 분석하는 연구가 활발히 진행되

고 있다. 본 논문에서는 다양한 연구 중 비정상적인 

행위가 발생하는 경우 자동으로 알람을 알려주는 비

디오 분석 기술을 제안하고자 한다. 

비정상적인 상황을 자동으로 분석하는 방법은 움직

임을 인식하고 표현하는 방법에 따라 객체추적 기반 

방법과 저수준(low level) 특징 기반 방법으로 나눌 

수 있으며, 정상/비정상을 구분하는 기준을 세우는 방

법에 따라 규칙기반 방법과 학습기반 방법으로 나눌 

수 있다.

일반적으로 비정상행위는 정상행위에 비해 희소하

며 평소와 다르다는 특징이 있다. 이러한 특징은 컴퓨

터가 이해하기에는 모호하기 때문에 주어진 영상이 

정상인지 비정상인지를 판단하기 위해서는 구체화된 

기준이 필요한데, 그 기준을 세우는 방법에 따라 크게 

두 가지 방법이 있다. 규칙기반 방법은 검출하고자하

는 사건이 단순한 경우 주로 사용되며, 영상에서 발생

해야 하는 규칙을 사람이 직접 입력하는 방법이다. 사

용자가 자신의 의도대로 규칙을 정의할 수 있다는 점

에서 좋은 방법이기도 하지만 일반적으로 사건이 단

순하지 않고, 의도하지 않은 비정상사건을 검출할 수 

없다는 것이 큰 단점이다. 그 반면 학습기반 방법은 

평소의 영상을 입력으로 하여 기준을 학습하는 방법

이다. 이 경우 사용자가 자신의 의도를 반영하기는 어

렵지만 ‘평상시와 다르다’라는 애매한 조건을 명백한 

기준으로 만들 수 있다는 장점이 있기 때문에 최근에

는 학습을 통해 기준을 생성하는 방법이 주목받는 상

황이다.

움직임을 인식하고 표현하는 방법에 따른 분류 중 

객체 추적 기반 방법은 동영상에서 배경과 전경을 분

리해낸 후 전경에 포함된 객체들을 검출한다. 검출된 

객체를 추적하여 경로를 계산하고 그 경로가 기준을 

벗어나는지 검사하는 것이다. C. Stauffer
[1]는 움직임

추적을 통해 공간에서 일어나는 행동을 학습하는 방

법을 다루었다. 각 픽셀을 mixture of Gaussian 모델

링하는 적응적 배경 제외 방법으로 움직임을 조각내

서 안정적인 추적자를 생성했지만 유사한 움직임이 

존재할 때 그들을 구분하여 추적하지 못하여 인식이 

떨어진다. X. Wang
[2]은 궤적 비교 함수를 제안하여 

궤적을 군집화하고, 군집화 된 궤적을 독립된 행동이

라 정의하고 비정상사건을 검출했다. 하지만 긴 궤적

이 등장하거나 여러 가지의 객체를 대상으로 할 때 올

바르게 동작하지 못한다. 하지만 감시영상은 불특정 

다수를 촬영한 결과물이기 때문에 가려짐 또는 지나

치게 많은 추적결과가 나타날 수 있다. 이러한 경우 

객체를 추적하기가 대단히 어려우며 그 추적 결과를 

기반으로 한 해결방법도 무용지물이 된다. 이러한 연

구에서 벗어나 다른 방법을 강구하게 되었는데 그것

이 저수준 특징기반 방법이다. 

둘째로 저수준 특징 기반 방법은 먼저 동영상의 각 

프레임에서 광류(optical flow) 등의 저수준 특징을 추

출하여 영상을 표현한다. 추출된 특징은 앞의 방법과 

같이 규칙기반 또는 학습기반에 따라 정상/비정상을 

판단할 수 있는데, 저수준특징은 사람이 이해하기 쉽

도록 표현된 정보가 아니기 때문에 학습에 기반하여 

규칙을 학습하는 방법이 주를 이루고 있다. 기준 동영

상에서 추출한 저수준특징을 토대로 학습된 규칙을 

보고 입력된 동영상에도 같은 저수준특징을 추출하여 

그 규칙을 따르는지 확인하는 방법이다. 이러한 방법

을 취하는 연구로서 여러 가지가 있다. H. Zhong
[3]은 

여러 가지 단순한 특징추출을 한 뒤 영상을 일정한 길

이의 조각으로 잘라 특징을 표준형으로 분류하고, 표

준형과 비디오조각의 관계를 파악하여 비정상사건을 

찾았다. 이 방법은 여러 가지 복잡한 비정상사건을 찾

아낼 수 있지만, 추출된 특징이 많지 않은 부분에서 

비정상사건을 찾지 못한다. P. Smith
[4]는 검출하고자 

하는 사건에 대하여 고차원분석을 한 뒤 사건을 

sub-task로 나누어 그에 특화된 특징을 정의했다. 이

러한 방법은 사용자가 정의한 사건에 대해서는 정확

한 면모를 보이지만 의도하지 않은 비정상사건은 검

출할 수 없다. T. Xiang
[5]은 정규 유사도행렬의 고유

벡터에 따라 자동으로 특징선택과 모델선택이 이루어

지는 행동패턴을 자동으로 그룹화 하는 방법을 제안

했다. 행동패턴의 클래스 개수가 없어도 사용할 수 있

지만 지역특징만을 사용하여 클래스가 잘못 분류될 

수 있다. Y. Wang
[6]은 비교사학습에 의하여 사람의 

행동을 클래스의 집합으로 표현하는 방법을 다루었다. 

모든 프레임 쌍 사이에서 사람형태의 성긴 모형에 기

반하여 그 거리를 측정했다. 이 논문의 방법에서 영감

을 얻어 본 논문에서는 영상에서 출현한 Visual Word

에 따라 영상을 클래스로 분류한다. 본 논문에서 이상

행위를 검출하는 방법으로 제안한 알고리즘은 다음과 

같다. 

1. 장면의 주요 움직임 분석 : 감시영상에서 움직임 특

징을 추출하여 Visual Word 와 Visual Document
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그림 1. 제안하는 장면 분석을 통한 이상행위 검출 방법의 
흐름도

를 생성하고, 문서분석기법을 사용하여 주요 움직

임을 분석 한다. 

2. 이상행위 검출 : 분석된 주요흐름에 따라 감시 비디

오를 작은 단위의 비디오로 분할하고, 분할된 단위

로 분석된 주요 움직임과의 유사도를 비교하여 이

상행위를 검출한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 감시 영

상에서 지역 움직임을 특징으로 추출하고 LDA 

(Latent Dirichlet Allocation)
[7]를 이용하여 주된 움직

임을 모델링하는 방법을 소개한다. 3장에서는 분석된 

주요 움직임 모델을 기반으로 장면을 분석하고, 이를 

바탕으로 이상행위를 검출하는 방법을 설명한다. 4장

에서는 제안하는 방법에 대하여 실제 감시 영상에 적

용한 결과를 보여 성능을 평가하였으며 5장에서는 결

론 및 향후 연구에 대하여 기술한다.

Ⅱ. 주된 움직임 분석

본 논문에서는 영상에서 발생하는 주된 움직임을 

분석하여 장면(Scene)을 분류하고, 이를 바탕으로 비

정상 움직임을 검출한다. 장면을 분류하기 위한 학습

방법은 문석 분석 기법인 LDA(Latent Dirichlet 

Allocation)
[7]를 이용한다. 그림 1은 본 논문에서 제안

한 장면 분석을 통한 이상행위를 검출하는 방법의 전

체적인 흐름도 나타낸 것이다.

2.1 지역 움직임 추출

영상 감시의 분석에 있어서 움직이는 객체의 움직

임은 아주 중요한 특징으로 이용된다. 움직임 정보 추

출에 대한 연구는 오래된 연구 분야로 다양한 방법들
[1-6]이 존재한다. 일반적으로, 영상에서 움직이는 객체

를 검출하고, 검출된 객체를 추적하여, 시간에 따른 

객체의 위치 정보인 궤적(trajectory)를 추출한다. 그러

나 이러한 객체 단위 추적 방법의 경우 객체의 움직임 

많지 않은 한적한 감시 환경에서는 효과적이나, 혼잡

한 환경(공항, 기차역 등)에서는 객체의 가려짐

(occlusion)이 자주 발생하여 정확한 추적이 불가능하

기 때문에 다양한 응용분야에는 적용하기에는 한계가 

있다.  

본 논문에서는 이러한 문제점을 극복하기 위하여 

지역 움직임(local motion)을 특징으로 사용한다. 지역 

움직임이란 특정한 영역에서 발생하는 이전 프레임

( )과 현재 프레임()의 위치 변화를 말한다. 이

는 객체단위의 궤적분석에 비해 추적의 정확성에 대

한 부담이 적어 혼잡한 환경에서도 적용이 가능하다

는 장점이 있다. 또한 객체 단위가 아닌 특징점 단위

로 움직임 정보를 추출함으로써 객체 가려짐 문제의 

해결에 대한 부담을 줄였다. 지역적 움직임 분석을 위

해 해리스 코너(Harris Conner) 검출방법
[8]을 이용하

여 특징점을 추출하였으며, KLT알고리즘[9]을 이용하

여 특징점을 추적하였다. 하지만 특징점 단위의 움직

임 추출은 영상 잡음에 민감하게 반응하는 단점이 있

다. 본 논문에서는 이러한 문제점을 보완하기 위하여 

추적 결과의 연속성(위치, 방향, 거리)을 이용하여 잡

음의 영향으로 발생한 움직임 정보를 제거하였다.   

2.2 지역 움직임의 양자화 

문서 분석 기법인 LDA알고리즘을 이용하여 주된 

움직임 정보를 분석하기 위해서는 추출된 움직임 특징

들을 단어와 문서의 개념으로 변환하는 과정이 필요하

다. 이를 위해 움직임 정보(       )를 

Visual Word로 표현하고, 일정 시간( ) 동안 발생한 

Visual Word들의 집합으로 Visual Document로 표현

한다. 이는 아래 수식 1과 같이 나타낼 수 있다.

      (1)

위의 수식에서  은    에서   사이에 감시 영

상에서 발생한 움직임 즉, Visual word들의 수를 나타

낸다. 이때 움직임 정보의 특징 공간(feature space) 

크기를 고려하여, 양자화를 통해 Visual Word의 수를 

조절하였다. 우선 움직임의 발생 위치에 대한 공간적 

좌표( )를 블록 단위(10x10)로 양자화 하고, 움직

임의 방향()을 4방향(→↑←↓)으로 양자화 하여 

Visual Word로 변환하였다. 그림 2는 양자화를 위한 

공간적 기준과 방향의 구간을 나타낸 것이다. 발생 가

능한 Visual Word의 집합은 Visual Vocabulary로 표

현할 수 있으며, 그 집합의 크기는 영상의 해상도에 
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그림 3. 장면 별 움직임 분포 결과

(a) (b)

그림 2. 지역 움직임의 양자화 기준 (a)발생 위치에 따른 
공간적 기준 (b)방향에 따른 구간

의해 결정된다. 해상도가 640x480인 영상의 경우 

Visual Vocabulary의 크기는 12,288(64x48x4)가 된다. 

2.3 Visual Document 분석

본 논문에서는 다수의 Visual Document를 분석하

기 위하여 문서 분석 기법인 LDA 알고리즘을 이용하

였다. LDA 알고리즘은 다수의 문서를 분석하여, 주요 

주제와 주제별 단어의 분포를 알아내기 위한 방법이

다. Visual Document의 경우 LDA 분석을 통하여 주

요 장면(Scene)에 대한 발생 확률   와 주요 장면 

별 Visual Word의 분포   를 구할 수 있다.   

는 수식 2와 같이 × 차원의 행벡터이다. 

 ⋯   (2)

이때  는 주요 장면의 수를 나타내며, LDA 학습 

시 영상에 따라 설정해 줄 수 있다.   는 수식 3

과 같이 × 차원의 벡터이다. 













  ⋯ 

  ⋯ 

⋮


⋮


⋮
⋯

(3)

위의 수식에서   은 Visual Dictionary의 크기를 

나타낸다. 그림 3은 6개의 주요 장면으로 분석된 

  를 그림으로 나타낸 것으로, 임계값(0.0001) 이

상인 Visual Word만을 나타내었다. 신호에 따른 자동

차의 주요 흐름에 따라 주요 장면들이 분리된 모습을 

알 수 있다. 이러한 주요 장면들은 장면 인식 기반의 

비정상 움직임을 검출하는데 이용된다.

그림 4는 학습된 장면에 따른 움직임 분포를 이용

하여 각 방향별 움직임 지도(Motion Map)를 나타낸 

것이다. 움직임 지도는 움직임의 방향에 따라 발생 확

률이 높은 영역을 나타낸 것이며, 이는 주요 움직임 

발생 영역(Motion Block) 분석에 이용된다.

 

 
그림 4. 방향별 움직임 지도 (움직임 방향 → ↑ ← ↓)

Ⅲ. 이상행위 검출

3.1 이상행위의 정의

이상행위란 일정한 기준에서 일탈되어 있음을 뜻하

는 용어로 감시 비디오에서의 이상행위란 일반적이지 

않은 움직임이라고 정의 할 수 있다. 본 논문에서는 

이상행위 즉, 비정상 움직임을 크게 절대적 비정상 움

직임(Unconditional Abnormal Motion)과 상대적 비

정상 움직임(Conditional Abnormal Motion)으로 정

의하였고 이를 구분하여 검출하였다. 절대적 비정상 

움직임이란 움직임이 자주 발생하지 않는 영역(Non- 

Motion Block)에서 발생한 움직임으로, 제한 구역의 

침입과 같은 행동으로 인해 발생하는 움직임을 말한
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(a) (b)

(c) (d)

그림 5. 실험 데이터의 대표 영상 (a) MIT (b) 서울역 (c) 
신촌 (d) 연세대 

데이터 해상도 재생시간 주요 대상

MIT 720x480 01:32:14 자동차, 사람

서울역 360x240 00:30:24 사람

신촌 360x240 00:10:53 자동차

연세대 360x240 00:51:14 자동차

표 1. 실험 데이터

다. 상대적 비정상 움직임이란 움직임이 주로 발생하

는 영역(Motion Block)에서 발생한 움직임이나, 주변 

상황에 따라 비정상으로 간주되는 움직임을 말한다. 

기차역의 출입구와 같은 곳에서 주변의 흐름을 역행

하는 행동과 같은 움직임이 이에 해당한다.

절대적 비정상 움직임의 경우 Non-Motion Block

을 이용하여 검출이 가능하다. 반면, 상대적 비정상 

움직임을 검출하기 위해서는 주변의 상황을 인식하는 

과정을 필요로 한다. 본 논문에서는 영상에서 발생한 

움직임과 LDA를 통하여 학습한   를 이용하여 

장면을 인식하고, 이를 바탕으로 상대적 비정상 움직

임을 자동으로 검출하도록 하였다. 

3.2 장면 인식(Scene Classification)
우선,   를 이용하여 장면을 인식하기 위해서

는 일정 시간 동안 발생한 움직임을 Visual Document

의 형태로 표현한다. 이때 Visual Document 

   가 장면   에서 발생했을 확률은 수식 1

을 이용하여 수식 4와 같이 구할 수 있다.

       (4)

이는 다시 각 Visual Word 별 사후 확률(posterior 

probability)의 합으로 수식 5와 같이 구할 수 있다.

     
 





 (5)

이는 다시 베이즈 정리(Bayes’ theorem)을 이용하

여 아래 수식 6과 계산할 수 있다.




(6)

위의 수식에서 분자는 와 를 이용하고, 

는 Visual Word의 주변 확률(marginal 

probability)로 수식 7과 같이 계산할 수 있다.






 (7)

3.3 이상행위 검출

본 논문에서는 주변의 상황에 따라 이상행위의 여

부를 판단하기 위하여, 발생 움직임을 바탕으로 장면

을 인식하였다. 인식된 장면 정보를 이용하여 상황에 

따른 Visual Word의 발생 확률 구한다. 이상행위의 

판단은 수식 8과 같이 계산할 수 있다. 수식 8의 확률

이 높을수록 이상행위일 가능성이 높다고 볼 수 있다. 

     (8)

위의 수식에서   는 인식된 장면을 나타낸다.

Ⅳ. 실험 및 분석

4.1 실험 환경 및 데이터

본 논문에서 제안하는 이상행위 검출 알고리즘의 

성능을 평가하기 위하여 MIT
[10], 서울역, 신촌, 연세

대 데이터를 이용하였으며, 실험은 Intel CPU 

3.0GHz, 메모리 2GB의 하드웨어에서, MS Windows 

7 운영체제에서 Visual C++를 이용하여 수행하였다.

실험 데이터는 자동차와 사람을 주요 대상으로 촬

영한 영상이다. 교차로와 같이 교통 신호에 따른 교통 

흐름의 변화가 있으며, 차도와 보도 같이 움직임이 주

로 발생하는 위치가 정해진 구조적 환경 데이터(MIT, 

신촌, 연세대)와 움직임 발생 영역에 대한 구분이 없

는 비구조적 환경 데이터(서울역)로 구성되어 있다. 

실험 데이터에 대한 해상도, 재생시간 및 주요 대상을 

표 1에 정리하여 나타내었으며, 그림 5는 각 실험 데
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(a)

 

 

 

(b)

 

(c)

그림 7. 장면 별 움직임 분포 결과 (a) 서울역 (b) 신촌 (c) 
연세대

이터에 대한 대표 영상을 나타낸 것이다.

4.2 주요 장면 움직임 학습 결과

본 논문에서 제안된 방법을 이용하여 그림 3과 같

은 교차로뿐만 아니라 사람들이 많이 모이는 기차역

의 대합실 영상에 대하여 주요 움직임 발생 영역 분석 

결과와 주요 장면 움직임을 학습한 결과를 그림 6과 

그림 7에 나타내었다. 

그림 6은 각 실험 데이터가 촬영된 영상에서 움직

임이 자주 발생하는 영역과 자주 발생하지 않는 영역

을 분석한 결과를 나타낸 것이다. 그림 6-b의 경우 비

구조적 환경의 특성상 영상 전체에서 움직임 자주 발

생하는 것을 확인할 수 있으며, 그림 6-d의 경우 차도

에서의 자동차의 움직임이 주로 관찰되는 구조적 환

경의 특성을 확인할 수 있다.

주요 장면 움직임에 대한 학습결과인 그림 7-a를 

살펴보면, 사람들이 출입구(화면 외쪽 중앙)로 들어가

는 장면 움직임(Scene1)과 출입구에서 나오는 장면 

움직임(Scene4)이 분리되어 학습되었음을 확인할 수 

있다. 또한 그림 7-b와 c의 경우 교통 신호에 따른 자

동차의 흐름 변화가 각 장면 별로 분리되어 학습되었

음을 확인할 수 있다. 특히 그림 7-c의 경우 직진 신호

에 대한 장면 움직임(Scene1)과 유턴 신호에 대한 장

면 움직임(Scene2)로 정확하게 학습되었음을 확인할 

수 있다. 

각 실험데이터에서 주요 장면 움직임 학습을 위한 

장면의 수는 LDA 학습 시 입력으로 지정해주는 것이 

가능하며, 본 논문에서는 실험으로 통하여 학습의 빠

른 수렴을 위하여 임의로 지정해주었다.(MIT: 7, 서울

역: 4, 신촌: 6, 연세대: 2)

(a) (b)

 

(c) (d)

그림 6. 실험 데이터 별 주요 움직임 발생 영역 (a) MIT 
(b) 서울역 (c) 신촌 (d) 연세대

4.3 장면 인식 결과

장면 인식은 장면 학습과 같은 움직임 추출 및 양자

화 과정을 거친 후 수식 5를 통하여 입력된 Visual 

Document에 대한 장면 별 발생확률을 계산하여, 가장 

확률이 높은 장면으로 인식한다. 이때 Visual Document

는 현재 프레임()을 기준으로 이전 프레임()까지

의 움직임을 모아 생성하며, 슬라이딩 윈도우(sliding 

window)방식으로 매 프레임 재 생성하였다. 그림 8은 

각 실험 데이터에서의 시간의 흐름에 따른 장면 발생 

확률의 변화를 그래프로 나타낸 것이다. 그림 8-d의 

경우 Scene1과 Scene2가 주기적으로 변화하는 모습

을 확인할 수 있다.
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(a)

(b)

(c)

(d)

그림 8. 장면 인식 결과 (a) MIT (b) 서울역 (c) 신촌 (d) 
연세대

 

(a)

 

(b)

 

(c)

 

(d)

그림 9. 절대적 비정상 움직임 검출 결과 (a) MIT (b) 서울
역 (c) 신촌 (d) 연세대

4.4 이상행위 검출 결과

본 논문에서 제안하는 방법을 이용하여 절대적 비

정상 움직임과 상대적 비정상 움직임을 검출한 결과

를 그림 9와 그림 10에 나타내었다. 

절대적 비정상 움직임의 경우 그림 9에서 보는 바

와 같이 학습된 감시 영상에서 자주 발생하지 않은 움

직임들이 검출된 것을 확인할 수 있다. 대부분 주로 

관찰되는 자동차의 움직임 방향과는 다른 방향으로 

움직이는 물체(사람, 자동차)에 의한 움직임이 비정상

으로 검출되었음을 알 수 있다. 그러나 그림 9-d의 경

우 나무의 가려짐으로 인하여 움직임 정보가 지속적

으로 관찰되지 않은 영역에서의 움직임이 비정상으로 

검출되었다.

장면 인식 기반의 상대적 비정상 움직임 검출의 경

우 그림 10에서 보는 바와 장면의 주요 흐름과는 다른 

방향으로 움직이는 물체가 비정상으로 검출되었음을 

확인할 수 있다. 그림 10-b의 경우 출입구에서 대부분 

사람들의 흐름(Scene2, Scene4)과 반대되는 방향으로 

움직이는 사람을 적절하게 검출하였음을 확인할 수 

있다. 또한 그림 10-d의 경우 유턴 신호에서의 흐름

(Scene1)과 직진 신호에서의 흐름(Scene2)에서, 다른 

방향으로 움직이는 자동차의 움직임이 비정상으로 검

출되었음을 확인할 수 있다. 그림 10에서 검출된 상대

적 비정상 움직임에 대한 프레임 번호와 장면 인식 결

과 및 신뢰도를 표 2에 나타내었다. 신뢰도는 수식 5

를 이용한 계산된 Visual Word별 사후 확률의 합을 

말한다.

데이터 프레임 장면 인식 신뢰도

MIT
4602 Scene4 0.69

5937 Scene1 0.54

서울역
8857 Scene2 0.58

25873 Scene4 0.75

신촌
14242 Scene4 0.50

17389 Scene3 0.57

연세대
6838 Scene1 0.99

51119 Scene2 0.87

표 2. 이상행위 검출 프레임 별 장면 인식 결과 및 신뢰도
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(a)

 

(b)

 

(c)

 

(d)

그림 10. 상대적 비정상 움직임 검출 결과 (a) MIT (b) 
서울역 (c) 신촌 (d) 연세대

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 기존의 움직이는 객체를 추적하여 

이상행위를 검출하는 방법과 달리 지역 움직임 정보

를 특징으로 추출하고, 문석 분석 기법을 이용하여 주

요 움직임을 분석하고, 이를 바탕으로 이상행위를 검

출하는 방법을 제안하였다. 제안된 방법에 대하여 실

제 환경에서 촬영된 실험데이터를 이용하여 제안한 

방법의 성능을 증명하였다. 또한, 지능형 감시 시스템

에 이상행위 검출 방법을 적용하기 위해서는 처리시

간이 중요한 이슈이다. 본 논문에서 제안한 방법은 이

상행위를 검출하는 알고리즘이 초당 30프레임 이상 

처리가 가능하기 때문에 실시간 감시 시스템에 적용

하기에 적합하다고 판단한다.  

그러나 학습된 주요 장면 움직임의 갱신에 대한 문

제와 카메라의 흔들림이나 잡음으로 인한 비정상 움

직임의 오 검출 등의 문제는 향후 과제로 남아있다.
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