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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 관광지 CCTV 영상에서 군중 병목 현상을 탐지하고 자연어 리포트를 생성하는 모델을 제안한다. 제안 모델은 사람 객체를 탐지·추적한 뒤 공간 그리드 기반 밀집도, 평균 이동속도, 유입-유출 비율을 산출한다. 병목 여부는 이들 조건이 일정 시간 이상 지속될 때에만 판정된다. 또한 검증된 이벤트에 한해 VLM을 활용하여 상황 요약, 위험 등급, 권고 조치를 포함한 리포트를 생성한다. 이러한 구조는 단일 프레임 기반 탐지에서 발생하는 일시적 혼잡과 실제 위험 상황을 보다 안정적으로 구분하게 한다. 정량 메타데이터와 시각 정보를 함께 활용함으로써 현장 관리자가 즉시 이해하고 대응할 수 있는 행동 지향적 관제 정보를 제공한다. 실험 결과, 제안 모델은 F1-score 0.84와 AUC 0.91을 달성하였으며 false positive rate를 최대 71% 감소시켰다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a model for detecting crowd bottlenecks in tourist-site CCTV videos and generating natural language reports. The model detects and tracks pedestrians, computes grid-based crowd features including density, average speed, and inflow-outflow ratio, and confirms bottlenecks only when these conditions persist over time. For validated events, a VLM generates reports containing a situation summary, risk level, and recommended actions. By combining temporal verification with quantitative metadata, the proposed model improves the reliability of bottleneck detection and provides actionable information for on-site crowd management. Experimental results show that the model achieves an F1-score of 0.84 and an AUC of 0.91, while reducing the false positive rate by up to 71%.
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      Ⅰ. 서 론
      코로나19 이후 외래관광객의 국내 유입이 회복되면서 관광 흐름은 대도시 중심에서 전통시장·한옥마을·해안 산책로 등 로컬 관광지로 확산되고 있으며, 이는 좁은 보행 공간에 인파가 집중되는 군중 병목 위험을 동반한다. 2022년 이태원 참사 이후 군중 안전 관리는 실시간 감지 기술과 지능형 관제 시스템을 필요로 하는 학술적·기술적 의제로 확장되었으며, 공공 통합관제 환경에서 AI 도입이 안전관리 역량에 미치는 영향에 대한 연구도 활발히 진행되고 있다[1]. 그러나 기존 방범용 CCTV는 사후 녹화 매체로 활용되거나 다수의 카메라를 제한된 인력이 동시 모니터링하는 구조에 의존하여 순간적 군중 병목을 선제적으로 인지하기 어렵다.

      이러한 사후적 구조는 두 가지 문제를 낳는다. 첫째, 단일 프레임 기반 탐지는 일시적 occlusion이나 카메라 흔들림을 위험 신호로 오인할 수 있으며, 잦은 오알람은 관제 인력의 알람 피로를 유발하여 실제 위험에 대한 반응성을 둔화시킨다. 둘째, 기존 모델의 출력은 밀집도 수치나 위험 점수와 같은 정량 지표에 머물러, 현장 관리자가 필요로 하는 "무슨 상황인가, 어떤 조치를 취해야 하는가" 와 같은 서술적·행동 지향적 정보로 매개되지 못한다. 이 두 한계는 독립적이지 않다. 오검출이 잦으면 후속 자연어 리포트의 신뢰도도 낮아지며, 탐지 정확도가 높더라도 결과가 행동 가능한 형태로 제공되지 않으면 실제 안전 관리에 활용되기 어렵다.

      따라서 본 연구는 관광지 CCTV 영상에서 군중 병목 현상을 시계열적 맥락 속에서 탐지하고, 검증된 위험 이벤트에 한해 영상 프레임과 정량 메타데이터를 VLM(Vision-Language Model)에 함께 입력하여 현장 관리자가 즉각 이해하고 대응할 수 있는 자연어 리포트를 생성하는 통합 모델을 제안한다.

      본 연구의 기여는 다음 세 가지이다. 첫째, 셀 단위 밀집도·이동속도·유입유출비를 결합한 다변수 조건을 시계열 연속성 위에서 평가하는 시공간적 통합 병목 판정 알고리즘을 수식 수준에서 정식화한다. 둘째, 영상 프레임과 정량 메타데이터를 함께 활용하는 하이브리드 입력 구조를 통해 VLM의 환각 가능성을 정량 정보로 제약함으로써 고신뢰 도메인에서 VLM을 책임 있게 활용하는 설계 패턴을 제시한다. 셋째, 공개 벤치마크와 한국 로컬 관광지 자체 수집 데이터를 결합한 이중 평가 체계를 통해 모델의 일반화 성능과 도메인 적합성을 동시에 검증하는 평가 프로토콜을 제안한다.

      본 논문은 2장에서 관련 선행연구를, 3장에서 제안 모델을, 4장에서 실험 결과를, 5장에서 한계와 결론을 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      본 장은 본 연구와 관련된 세 갈래의 선행연구—군중 밀집도 추정, 군중 이상행동 및 병목 탐지, Vision-Language Model의 영상 이해 응용—를 검토하고, 각 갈래에서 본 연구의 차별점을 제시한다.

      
        2.1 군중 밀집도 추정
        군중 밀집도 추정은 단일 영상으로부터 인원수 또는 밀집도 분포를 추정하는 과제로, 초기의 검출 기반 접근에서 회귀 기반 접근, 밀도맵 기반 접근으로 발전해 왔으며, 최근에는 attention 및 transformer 계열 모델이 도입되며 정확도가 지속적으로 개선되어 왔다[2]. 그러나 이들 연구의 출력은 "어디에 얼마나 모여 있는가"라는 정적 분포에 머물며, 군중이 어떤 방향으로 흐르고 있고 어디에서 흐름이 정체되어 위험으로 발전하고 있는가라는 동적 흐름의 진단은 직접적 관심사가 아니다. 본 연구는 카운팅을 출발점으로 삼되, 셀 단위의 시계열적 동역학을 결합하여 정적 분포에서 동적 위험 진단으로 분석 대상을 확장한다.

      

      
        2.2 군중 병목 탐지 및 시계열 검증 접근
        군중 병목 탐지는 특정 구역에서 보행 흐름이 정체되고 압력이 누적되는 위험 상태를 조기에 식별하는 과제로, 군중 안전 관리 분야에서 중요하게 다뤄져 왔다. 기존 연구들은 광학흐름, 밀집도 변화, 이동속도 저하와 같은 수작업 지표를 활용하는 방식에서 시계열 특징을 학습 기반으로 모델링하는 방식으로 발전해 왔으나[3], 많은 경우 단일 프레임 또는 짧은 구간의 즉시적 판정에 의존하거나 이벤트의 지속성 검증 없이 프레임 단위 이상 점수에 기반하여 판정하기 때문에 일시적 가림, 카메라 흔들림, 순간적 인파 집중에 의한 오검출에 취약하다. 특히 관광지 CCTV 환경에서는 보행자의 정지, 방향 전환, 군집 이동이 빈번하므로, 단일 시점의 밀집 상태만으로 실제 병목 위험을 안정적으로 판단하기 어렵다. 본 연구는 이러한 한계를 보완하기 위해 셀 단위 밀집도, 평균 이동속도, 유입유출비를 결합하고, 해당 조건이 일정 시간 이상 지속되는지를 검증하여 병목 여부를 판단한다.

      

      
        2.3 Vision-Language Model의 영상 이해 응용
        최근 VLM은 영상 및 이미지에 대한 자연어 설명과 추론이 가능해지면서 감시 영상 해석에도 활용 가능성이 주목받고 있다[4]. 그러나 안전 관제 환경에서는 두 가지 한계가 존재한다. 첫째, 시각 정보만으로 과도한 상황 해석을 생성하는 환각 문제이며, 이를 완화하기 위해 외부 데이터를 참조하여 생성 결과를 정박(grounding)시키는 검색 증강 생성 방식이 안전 정보 도메인에서 활용되고 있다[5]. 둘째, 매 프레임 VLM을 적용할 경우 실시간 처리 비용이 커진다는 점이다. 본 연구는 이 문제를 해결하기 위해 시계열 검증을 통과한 이벤트에 대해서만 VLM을 호출하고, 영상 프레임과 함께 정량 메타데이터를 입력하여 자연어 리포트의 신뢰성과 활용성을 높이고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 모델 
      본 연구가 제안하는 시스템은 관광지 CCTV 영상 스트림을 입력으로 받아, 자연어 기반의 관제 리포트를 출력으로 생성하는 end-to-end 파이프라인이다. 시스템은 네 개의 모듈로 구성된다. 모듈 A는 객체 탐지 및 위치 추정을 담당하며, 모듈 B는 추출된 위치 정보를 공간 그리드에 매핑하여 셀 단위 정량 지표를 산출한다. 모듈 C는 셀 단위 지표의 시계열적 변화를 분석하여 병목 후보 이벤트를 탐지하고 연속성 검증을 수행한다. 모듈 D는 검증을 통과한 이벤트를 시각 프레임 및 정량 메타데이터와 함께 VLM에 전달하여 자연어 리포트를 생성한다.

      이 구성은 세 가지 설계 원칙을 따른다. 첫째, 오검출 최소화 우선 원칙(Precision-first)에 따라 시계열 검증을 거친 이벤트만 알람으로 연결한다. 둘째, 계산 비용의 계층화 원칙에 따라 VLM 추론을 검증된 이벤트에만 트리거하여 실시간성과 모델 품질의 균형을 도모한다. 셋째, 정량과 자연어의 결합 원칙에 따라 VLM의 환각 위험을 줄이기 위해 영상 프레임과 정량 메타데이터를 구조화된 형식으로 함께 입력한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overall system architecture
        
        

        

      

      이하 3.1절에서는 객체 탐지 및 공간 그리드 매핑(모듈 A·B)을, 3.2절에서는 시계열 연속성 검증을 결합한 병목 판정 로직(모듈 C)을, 3.3절에서는 VLM 기반 자연어 리포트 생성(모듈 D)을 차례로 상술한다.

      
        3.1 객체 탐지 및 공간 그리드 매핑
        본 시스템은 사람 객체의 실시간 탐지를 위해 YOLO 계열을 채택한다. 관광지 CCTV는 광각으로 설치되어 개별 객체가 작게 포착되는 경우가 많으므로 소형 객체 탐지 성능이 중요하며, 동시에 실시간 관제 환경에서는 추론 속도가 보장되어야 한다. 본 연구는 두 요인의 균형점에서 YOLOv8s를 기본 모델로 채택하되 다른 변형은 4장에서 비교 평가한다[6]. 객체의 위치 좌표로는 경계상자의 하단 중심점을 사용하는데, 이는 머리 위치보다 실제 점유 공간을 더 정확히 반영하기 때문이다.

        탐지된 객체의 화면 좌표는 사전에 정의된 공간 그리드에 매핑된다. 본 연구는 최근 군중 동역학 연구에서 congestion과 위험 임계 조건으로 보고된 밀집도 수준(약 4 persons/m² 이상)과 정합하는 1m × 1m를 셀 크기로 설정하며[7] 이에 대한 ablation은 4장에서 수행한다. 화면 좌표에서 실세계 평면 좌표로의 변환은 호모그래피 변환으로 수행하며, 카메라가 고정된 관광지 CCTV 환경에서는 일회성 캘리브레이션으로 충분하다.

        정량 지표 산출에 앞서, 프레임 간 객체의 연속적 식별과 좌표 정합이 선행되어야 한다. 본 시스템은 YOLOv8s로 탐지된 객체에 대해 ByteTrack 기반의 다중 객체 추적(Multi-object tracking)을 적용하여 각 객체에 고유 ID를 부여하고 프레임 간 매칭을 수행하며, 추적된 각 객체의 하단 중심점은 호모그래피 변환을 통해 실세계 평면 좌표로 매핑되어 셀 소속과 이동 벡터의 기준이 된다. 짧은 occlusion으로 인해 프레임에서 일시적으로 탐지되지 않는 객체는 추적기의 예측 상태를 일정 시간까지 유지하여 ID 불연속을 완화한다.

        이 위에서 각 셀 c, 시점 t의 세 가지 정량 지표가 다음과 같이 산출된다. 밀집도 D(c, t)는 셀 c 내 객체 수를 셀 면적으로 나눈 값(persons/m²)으로, 객체의 하단 중심점이 셀 경계선 위에 놓이는 경우 반개구간 규칙 [xmin, xmax) × [ymin, ymax)을 적용하여 이중 카운트를 방지하고, 인접 셀 경계 근처에 위치한 객체가 계산에서 배제되지 않도록 셀 경계에 폭 δ의 완충 영역을 두어 후술할 방향성 분석 시 양측 셀에서 참조되도록 한다.

        평균 이동속도 V(c, t)는 셀 내 객체들의 이동 벡터로부터 산정되는데, 사람들이 서로 다른 방향으로 이동하거나 복잡한 패턴을 보이는 밀집 상황에서는 단순 벡터 합의 크기만으로는 흐름 정체 여부를 판단하기 어렵다. 예컨대 서로 반대 방향으로 이동하는 두 군집은 개별 속도가 큼에도 순 이동이 0에 가까워 흐름이 과소평가된다. 이를 보완하기 위해 본 시스템은 속도 크기 평균 Vmag(c, t) = (1/N) Σᵢ ||vᵢ||와 흐름 결맞음도 ϕ(c, t) = ||Σᵢ vᵢ|| / Σᵢ ||vᵢ|| ∈ [0, 1]을 함께 산출하고, 최종 이동속도를 V(c, t) = Vmag(c, t) · ϕ(c, t)로 정의한다. ϕ가 1에 가까울수록 단일 방향의 정렬된 흐름을, 0에 가까울수록 다방향의 상쇄 상태를 의미하므로, 이 정의는 개별 속도는 크더라도 방향이 상쇄되어 실제 순 이동이 미미한 정체 구간의 눈치 이동이나 밀집 상태의 제자리 진동을 낮은 속도로 반영할 수 있다. 순간 속도의 잡음을 완화하기 위해 개별 이동 벡터 vᵢ는 최근 Tw초 창의 이동평균으로 산출한다.

        유입-유출 비율 R(c, t)는 시간창 Δt 내 셀 c로 진입한 객체 수 Nin과 이탈한 객체 수 Nout의 비 R(c, t) = Nin / max(Nout, 1)로 정의되며, 카운트는 앞 단계에서 부여된 객체 ID의 셀 소속 변화(시점 t-Δt에는 다른 셀, 시점 t에는 c에 있음, 또는 그 반대)로부터 결정된다. 그러나 관광지 CCTV 환경에서는 사거리 형태의 셀, 병렬 진입 통로, 다방향 관광객 흐름 등으로 인해 하나의 셀에 대해 여러 방향의 유입·유출이 동시에 발생할 수 있으며, 이때 유입과 유출을 단순 스칼라 합으로 처리하면 서로 다른 방향의 흐름이 상쇄되어 특정 방향의 정체 압력이 은폐될 수 있다. 이를 반영하기 위해 본 시스템은 셀의 네 변(동·서·남·북)을 독립적인 경계 세그먼트로 취급하여 각 세그먼트별 유입·유출을 별도 카운트하고, 셀 단위 값은 Nin = Σe Nin^(e), Nout = Σe Nout^(e)로 집계하되, 임의의 경계 e에서 Nin^(e) / max(Nout^(e), 1)이 셀 단위 R에 비해 유의하게 큰 경우 해당 방향의 압력 편중을 함께 기록하여 3.3절 VLM 프롬프트의 인접 셀 상태 요약에 반영한다.

        한편 경계선을 따라 평행하게 이동하는 객체는 실제로는 셀을 통과하지 않음에도 위치 흔들림이나 궤적 지터로 인해 순간적으로 소속 셀이 뒤바뀔 수 있고, 경계선 부근을 왕복하는 객체는 짧은 시간에 유입·유출로 반복 카운트될 수 있다. 이를 억제하기 위해 본 시스템은 경계 통과 이벤트에 세 가지 조건을 함께 요구한다. 첫째, 경계 통과 시점의 이동 벡터가 해당 경계 세그먼트에 대해 유효한 수직 성분을 가질 것(경계에 평행한 이동은 카운트에서 배제). 둘째, 셀 소속 변화가 완충 영역 폭 δ를 완전히 넘어서는 실질적 이동일 것(궤적 지터에 의한 미세 위치 이동 배제). 셋째, 동일 객체가 최근 Thys 초 이내에 같은 셀·같은 방향으로 유입 또는 유출로 이미 카운트된 이력이 없을 것(왕복 재카운트 억제). 이 세 조건에 의해 정지 상태의 자세 조정, 경계선을 따라가는 통행, 짧은 왕복 이동이 유입·유출 이벤트로 오카운트되는 것이 방지된다.

        이상 세 지표는 셀 c의 상태 s(c, t) = (D, V, R)로 통합되어 다음 절의 병목 판정 로직의 입력으로 전달된다.

      

      
        3.2 병목 판정 로직
        제안 시스템은 병목 현상을 단일 지표의 임계값 초과로 판정하지 않고, 세 지표의 결합 조건이 시계열적으로 지속될 때에만 병목으로 판정한다. 셀 c, 시점 t의 밀집도 D, 평균 이동속도 V, 유입유출비 R이 각 임계값 θD, θV, θR 조건을 만족할 때 다음과 같이 병목 후보로 정의한다.
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        식 (1)은 밀집도가 임계치를 초과(공간이 차 있음)하는 동시에 평균 속도가 떨어지고(흐름이 정체) 유입이 유출을 초과(압력이 누적)하는 상태이며, 단일 지표 기반 판정이 놓치는 압력 누적 상태를 포착한다. 각 임계값은 두 방법으로 결정될 수 있으며 본 연구는 이를 병행 비교한다. 도메인 기반 결정은 최근 군중 동역학 empirical 연구에서 보고된 congestion 임계 조건—보행 가능 한계 약 4 persons/m², 평균 보행 속도 1.2~1.4m/s, 정체 시 절반 이하 수준—을 근거로 θD = 4.0, θV = 0.6, θR = 1.5로 설정한다[7]. 데이터 기반 결정은 검증 데이터셋의 ground truth 라벨에 대한 ROC 분석에서 Youden's J statistic을 최대화하는 임계값을 도출하며, 데이터 분포에 적응적이지만 학습 데이터 편향에 영향받을 수 있다. 4장에서는 두 방법의 성능을 비교한다.

        단일 시점 병목 후보가 즉시 알람으로 이어지면 일시적 occlusion이나 카메라 흔들림에 의한 오검출이 발생하므로, 본 연구는 시계열 연속성 검증을 도입한다. 확정 병목 판정 조건은 식 (2)와 같으며, 셀 c에서 연속된 K 프레임 동안 Candidate(c, t) = 1이 유지될 때에만 시점 t + K - 1에서 c를 확정 병목으로 판정한다.
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        식 (2)의 K-연속 검증 규칙을 베이스라인 검증 기법(옵션 A)으로 두고, 본 연구는 두 가지 대안을 함께 평가한다. 옵션 B는 셀의 (D, V, R) 시계열을 입력으로 하는 경량 시퀀스 모델(1D-TCN 또는 LSTM)을 학습하여 시간 패턴의 비선형적 결합을 학습하는 방법이고, 옵션 C는 인접 셀의 동시 정체 등 셀 간 공간적 상관을 함께 고려하는 ST-GCN 계열의 그래프 기반 검증이다[8]. 구체적으로 각 그리드 셀을 그래프의 노드로 정의하고, 노드 특징은 해당 셀의 (D, V, R) 삼차원 지표 벡터로 구성한다. 공간 엣지는 셀 격자에서 상하좌우로 인접한 셀(4-이웃) 간에 연결하되, 대각 방향 인접까지 포함하는 8-이웃 구성은 4장 예비 실험에서 비교하였다. 엣지 가중치는 이진 인접 여부로 고정하지 않고, 두 인접 셀 간 유입-유출 흐름의 연속성을 반영하도록 3.1절에서 산출한 경계 세그먼트별 통과량에 비례하여 부여함으로써, 실제 보행 흐름으로 연결된 셀 간 상관이 더 강하게 전파되도록 한다. 시간 축으로는 동일 셀의 연속된 프레임 노드를 시간 엣지로 연결하여 시공간 그래프를 구성하며, 이 위에서 그래프 합성곱과 시간 합성곱을 교대로 적용하여 인접 셀의 동시 정체 패턴과 시계열 지속성을 함께 학습한다. K가 작으면 응답성은 빠르나 오검출이 늘고 크면 안정적이나 알람 지연이 증가하므로, 본 연구는 K ∈ {3, 5, 7, 10, 15}에 대한 grid search와 함께 세 옵션의 비교를 4장 ablation에서 수행한다.

      

      
        3.3 VLM 기반 자연어 리포트 생성
        확정 병목이 검출된 시점에 한해 VLM이 호출되어 자연어 리포트가 생성된다. 영상 직접 처리 모델(Video-LLaVA 등)은 시간적 맥락을 내부 통합할 수 있으나 추론 비용과 한국어 출력 편차가 크므로, 본 연구는 정적 이미지 VLM에 핵심 프레임 샘플링을 결합하고 시간적 맥락은 정량 메타데이터로 매개하는 방식을 채택한다[9]. 영상 직접 처리 모델은 비교 베이스라인으로 4장에서 평가하며, 정적 이미지 VLM으로는 Qwen2-VL과 InternVL을 예비 실험으로 비교한 뒤, 최종적으로 Qwen2-VL을 리포트 생성 모델로 선정하였다[10].

        본 연구의 핵심 설계 결정은 VLM에 영상 프레임만 제공하지 않고 모듈 B·C에서 산출한 정량 메타데이터를 구조화된 형식으로 함께 제공한다는 점이다. 프롬프트의 일반 형식은 다음과 같다.

        
          	[입력 프레임]


          	[메타데이터]


          	- 위치: {camera_id}, {zone_label}


          	- 밀집도: {D} persons/m² (임계 {θ_D} 초과)


          	- 평균 이동속도: {V} m/s (임계 {θ_V} 미만)


          	- 유입유출비: {R} (임계 {θ_R} 초과)


          	- 지속 시간: {duration} 초


          	- 인접 셀 상태: {neighbor_summary}


          	[지시]


        

        위 영상과 메타데이터를 바탕으로 다음을 생성하라.

        
          	1) 상황 요약 (한국어 1문장, 25자 이내)


          	2) 위험 등급 (주의 / 경고 / 긴급 중 택일)


          	3) 권고 조치 (한국어, 행동 지향적 1~2개)


        

        이 설계는 두 효과를 의도한다. 환각 억제 측면에서, VLM이 시각적으로만 추론할 경우 군중 패닉 등 과대 해석이 발생할 수 있으나 정량 메타데이터가 사실적 정박점을 제공함으로써 출력이 데이터에 기반하도록 유도된다. 출력 구조화 측면에서, 자유 형식 캡션 대신 세 항목으로 구조화된 출력을 요구함으로써 후속 시스템(대시보드, 모바일 알림)에서의 자동 파싱이 용이해진다. 이러한 계층화된 호출 구조는 평균 계산 비용을 매 프레임 VLM 호출 대비 크게 절감할 것으로 기대되며, 정확한 절감률과 자연어 출력의 품질 평가는 4장에서 보고한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      본 장에서는 3장에서 제안한 모델의 성능을 검증하기 위한 실험 설계와 결과를 보고한다. 4.1절에서 데이터셋과 평가 프로토콜을, 4.2절에서 평가 지표를, 4.3절에서 베이스라인과 구현 세부사항을, 4.4절에서 주요 결과와 정성 분석을 함께 제시한다.

      
        4.1 데이터셋 및 평가 프로토콜
        본 연구는 제안 모델의 일반화 성능과 관광지 환경에 대한 적용 가능성을 함께 검증하기 위해 공개 벤치마크와 자체 수집 데이터를 병행하여 사용하였다. 공개 데이터셋으로는 군중 이상행동 및 보행자 영상 분석에 활용되는 UCF-Crime과 ShanghaiTech Campus 데이터셋을 사용하였으며, 이 중 군중 밀집, 흐름 정체, 국소 혼잡, 병목 발생 전후 구간을 선별하였다[11]. 자체 수집 데이터는 전통시장, 한옥마을, 해안 산책로 등 국내 로컬 관광지 CCTV 영상을 대상으로 구성하였으며, 공개 데이터셋에 부족한 좁은 보행 공간, 불규칙한 이동 흐름, 관광객 정지 행동 등을 반영하기 위해 활용하였다.

        구체적으로, 공개 데이터셋에서는 총 96개 영상, 총 18.5시간 규모의 데이터를 사용하였고, 자체 수집 데이터는 8대의 CCTV로부터 확보한 72개 영상, 총 21.8시간 규모로 구성하였다. 자체 수집에 사용된 CCTV는 지면으로부터 약 3~5m 높이에 하향 약 15~30°의 부감 각도로 설치되었으며, 영상 해상도는 대체로 FHD(1920×1080)급, 프레임률은 약 25~30fps 수준이다. 촬영 시간대는 주간과 야간을 함께 포함하되, 야간·저조도 구간은 가로등 및 상가 조명에 의존하는 조건에서 수집되었다. 이러한 설치 조건은 관광지 CCTV의 일반적 운용 환경을 반영하며, 호모그래피 캘리브레이션과 셀 그리드 매핑의 기준이 된다. 전체 데이터에서 병목 이벤트 구간은 214개, 정상 구간은 436개로 구성하였다. 전 병목 라벨은 두 명의 라벨러가 독립적으로 부여하였으며, 불일치 구간은 제3자의 검토를 통해 조정하였다. 병목은 일정 구역에서 밀집도 증가, 평균 이동속도 저하, 유입량이 유출량을 초과하는 상태가 일정 시간 이상 지속되는 경우로 정의하였다. 데이터는 영상 단위로 학습 60%, 검증 20%, 테스트 20%로 분할하였으며, 동일 카메라에서 촬영된 영상이 서로 다른 분할에 동시에 포함되지 않도록 구성하여 카메라 종속적 편향을 최소화하였다. 또한 개인정보 보호를 위해 얼굴 등 식별 가능한 영역은 비식별화 처리하였다.

        공개 데이터셋의 클립은 화면 내 동시 등장 인원, 부감 각도, 해상도, 연속 길이의 네 조건을 사전에 정의된 최소 기준을 모두 충족하는 후보에서 선별하였으며, 병목 라벨은 밀집도 증가·평균 보행속도 저하·특정 방향 압력 축적의 세 조건이 일정 시간 이상 함께 지속되는 구간에 대해서만 부여하고, 세 조건 중 일부만 관찰되는 경계 사례는 별도로 분리하여 학습에서는 제외하였다. 두 라벨러의 프레임 단위 이진 라벨에 대한 Cohen's κ는 substantial agreement 수준이었으며, 불일치 구간은 제3자 재검토를 거쳐 합의 기반으로 확정하여 개별 라벨러의 편향이 최종 라벨에 단독으로 반영되지 않도록 하였다.

      

      
        4.2 평가 지표
        본 연구는 병목 탐지 성능, 자연어 리포트 품질, 실시간 처리 성능의 세 측면에서 모델을 평가하였다. 병목 탐지 성능은 Precision, Recall, F1-score, AUC를 사용하여 측정하였으며, 시계열 연속성 검증의 효과를 확인하기 위해 단일 프레임 판정 대비 false positive rate 감소율을 함께 비교하였다. 자연어 리포트 품질은 자동 평가와 인간 평가를 병행하였다. 자동 평가에는 BLEU-4, ROUGE-L, BERTScore를 사용하였고, 인간 평가는 정확성, 명료성, 행동가능성의 세 항목을 5점 척도로 평가하였다. 실시간성은 모듈별 처리 시간, 종단간 평균 FPS, 병목 발생부터 리포트 생성까지의 알람 지연시간을 기준으로 측정하였다.

        인간 평가에는 CCTV 관제 실무 경력자와 안전 관리 전공 대학원생으로 구성된 복수의 평가자가 참여하였고, 각 평가자는 모델 식별 정보가 제거된 세 모델의 리포트를 무작위 순서로 제시받아 동일 이벤트 집합에 대해 평정을 수행하였다. 평가자 간 신뢰도는 ordinal Krippendorff's α로 산출하였으며, 세 평가 항목 모두 문헌에서 acceptable로 보고되는 기준을 만족하는 수준이었다.

      

      
        4.3 베이스라인 및 구현 세부사항
        본 연구는 제안 모델의 효과를 검증하기 위해 병목 탐지 성능과 자연어 리포트 품질 두 측면에서 베이스라인을 구성하였다. 병목 탐지 비교에는 단순 임계값 기반(Naive Threshold), 광학흐름 기반(Farneback), 약지도학습 기반 video-level 이상 탐지 모델을 사용하였으며, 자연어 리포트 비교에는 메타데이터 없이 영상 프레임만 입력하는 Frame-only VLM과 영상 시퀀스를 직접 입력하는 Video VLM을 사용하였다.

        구현 세부사항은 다음과 같다. 객체 탐지 모듈은 COCO 사전학습 가중치를 사용한 YOLOv8s를 기반으로 하였으며, 광학흐름 기반 베이스라인에는 OpenCV의 Farneback 알고리즘을 적용하였다[12]. 시계열 검증의 옵션 B는 1D-TCN 구조를, 옵션 C는 셀을 노드로 인접 셀 관계를 엣지로 구성한 ST-GCN 기반 검증 모델을 사용하였다. 모든 실험은 Windows 11 기반 워크스테이션에서 수행되었으며, VLM 모듈은 예비 실험에서 한국어 출력의 일관성과 구조화된 메타데이터 반영 성능을 비교한 결과 Qwen2-VL을 최종 선정하였다[13]. 프롬프트는 3.3절에서 제시한 구조화 형식을 따르며, 출력 일관성을 위해 낮은 temperature 값을 사용하였다.

        객체 추적에는 ByteTrack을 사용하였고, 추적 상태 유지 시간은 τmiss = 0.5초로 설정하였다. 3.1절에서 도입한 셀 경계 완충 폭은 δ = 0.1m, 이동 벡터의 시간평균 창은 Tw = 1초, 유입-유출 시간창은 Δt = 2초, 유입-유출 히스테리시스 창은 Thys = 1초로 설정하였으며, 경계 통과의 유효 수직 성분 기준은 0.05 m/frame으로 두었다.

        재현성 확보를 위해 각 모듈의 학습 및 추론 설정을 별도로 기술한다. YOLOv8s는 COCO 사전학습 가중치를 자체 수집 라벨 서브셋으로 소수 epoch 추가 fine-tuning하여 사용하였고, 옵션 B의 1D-TCN은 소수의 residual block과 dilation 조합으로, 옵션 C의 ST-GCN은 공간-시간 합성곱 블록의 stack으로 각각 경량 구조를 채택하였으며, 두 시계열 검증 모델 모두 AdamW optimizer와 focal loss, 클래스 불균형 대응을 위한 weighted sampler를 적용하고 validation F1 기준의 early stopping으로 최종 가중치를 선택하였다. Qwen2-VL은 로컬 FP16 추론으로 운용하되, 확정 시점 전후의 소수 프레임을 shot으로 입력하고 생성 파라미터는 결정론성을 확보하는 방향으로 낮게 설정하였으며, 전체 프롬프트는 부록에 수록하였다. 모듈별 처리시간은 warm-up 이후 반복 실행의 평균으로 측정하였고, 학습 기반 모듈이 포함된 실험은 서로 다른 random seed와 카메라 단위 교차검증을 결합한 복수의 독립 실행으로 수행하여 이하 4.4절의 성능값을 평균 기준으로 보고한다. 사용한 하드웨어, optimizer 및 loss 하이퍼파라미터, VLM 생성 파라미터의 구체값은 재현성 확보를 위해 부록에 표로 정리하였다.

      

      
        4.4 주요 결과
        본 절에서는 병목 탐지 성능, 자연어 리포트 품질, 실시간 처리 성능, 그리고 ablation study 결과를 차례로 보고한다. 병목 탐지 성능 비교 결과는 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Bottleneck detection performance and FPR reduction at K=7
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Precision
              	Recall
              	F1
              	AUC
              	FPR reduction
            

          
          
            	Naive threshold
            	0.58
            	0.81
            	0.68
            	0.74
            	-
          

          
            	Optical flow baseline
            	0.64
            	0.72
            	0.68
            	0.77
            	-
          

          
            	Deep learning baseline
            	0.76
            	0.79
            	0.77
            	0.84
            	-
          

          
            	Proposed (Option A)
            	0.84
            	0.78
            	0.81
            	0.88
            	64%
          

          
            	Proposed (Option B)
            	0.87
            	0.80
            	0.83
            	0.90
            	69%
          

          
            	Proposed (Option C)
            	0.86
            	0.82
            	0.84
            	0.91
            	71%
          

        

        

        옵션 C는 F1 0.84, AUC 0.91로 가장 높은 성능을 보였으며, 옵션 B와 옵션 C는 단일 프레임 판정 대비 각각 69%, 71%의 FPR 감소를 달성하였다. 옵션 간 F1 차이의 통계적 유의성을 paired bootstrap test와 다중 비교 보정을 함께 적용하여 검증한 결과, 옵션 C는 딥러닝 베이스라인 및 옵션 A 대비 유의한 성능 향상을 보인 반면 옵션 B와의 차이는 유의성이 확인되지 않아, 뒤이어 서술하는 옵션 B의 실용적 대안 가능성이 통계적으로도 뒷받침됨을 알 수 있다. 이는 시계열 연속성 검증이 오검출 억제에 효과적으로 작용함을 의미하며, 옵션 B와 C의 근소한 차이는 계산 비용을 고려할 경우 경량 시계열 모델 역시 실용적 대안이 될 수 있음을 시사한다. 자연어 리포트 품질 평가 결과는 표 2와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Natural language report quality evaluation
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	BLEU-4
              	ROUGE-L
              	BERT score
              	Accuracy
              	Clarity
              	Actionability
            

          
          
            	Frame only VLM
            	0.21
            	0.38
            	0.79
            	3.2
            	3.6
            	2.9
          

          
            	Video VLM
            	0.26
            	0.43
            	0.82
            	3.5
            	3.7
            	3.4
          

          
            	Proposed model
            	0.34
            	0.51
            	0.87
            	4.3
            	4.1
            	4.2
          

        

        

        제안 모델은 자동 평가 지표와 인간 평가 모두에서 가장 높은 점수를 보였으며, 특히 행동가능성 점수에서 Frame-only VLM 대비 1.3점의 격차를 보였다. 이는 정량 메타데이터가 VLM 출력을 단순 상황 설명이 아니라 현장 관리자가 즉시 수행할 수 있는 조치 중심의 리포트로 유도하고, 동시에 시각 정보만으로 인한 환각 사례를 줄이는 효과를 함께 가져왔기 때문으로 해석된다. 실시간 처리 성능 측면에서, 모듈 A·B·C의 매 프레임 처리 시간은 각각 18ms, 3ms, 5ms로 총 26ms 수준이었다. VLM 추론은 호출 1회당 약 1.4초가 소요되었으나 시계열 검증을 통과한 이벤트에 대해서만 호출하므로 전체 프레임 대비 호출률은 약 1.2%로 제한되었고, 종단간 평균 처리 속도는 약 27 FPS, 평균 알람 지연시간은 2.8초로, 일반적인 CCTV 관제 환경에서 요구되는 실시간 조건을 충족한다. 다만 위 수치는 단일 병목 이벤트를 기준으로 한 것으로, 관제 구역 내 다수의 셀에서 병목이 동시에 확정될 경우 VLM 호출이 직렬 큐에 누적되어 개별 리포트의 지연이 증가할 수 있다. 본 실험 환경에서는 시계열 검증에 의해 순간적 오검출이 걸러지면서 동시 확정 이벤트 수가 대체로 소수에 머물렀고, 위험 등급이 높은 이벤트를 우선 처리하는 단순 우선순위 큐를 적용하여 평균 지연 증가를 억제하였다. 그러나 대규모 행사 등으로 동시 병목이 급증하는 상황에서는 이러한 단일 인스턴스 직렬 처리만으로는 한계가 있으며, 이에 대한 구조적 대응은 5장에서 논의한다. 각 구성 요소의 독립적 효과를 확인하기 위한 ablation study 결과는 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Performance by cell size and verification option
          
          

        

        
          
            
              	Cell size
              	Option
              	F1
              	FPR
              	Actionability score
            

          
          
            	0.5m × 0.5m
            	A
            	0.68
            	0.24
            	3.9
          

          
            	0.5m × 0.5m
            	B
            	0.75
            	0.19
            	4.0
          

          
            	0.5m × 0.5m
            	C
            	0.81
            	0.14
            	4.1
          

          
            	1m × 1m
            	A
            	0.81
            	0.13
            	4.1
          

          
            	1m × 1m
            	B
            	0.83
            	0.11
            	4.2
          

          
            	1m × 1m
            	C
            	0.84
            	0.09
            	4.2
          

          
            	2m × 2m
            	A
            	0.74
            	0.15
            	3.7
          

          
            	2m × 2m
            	B
            	0.75
            	0.14
            	3.8
          

          
            	2m × 2m
            	C
            	0.76
            	0.13
            	3.8
          

        

        

        셀 크기와 검증 옵션의 상호작용을 살펴보면, 셀 크기가 0.5m × 0.5m로 작을 때 옵션 A의 F1은 0.68에 그친 반면 옵션 C는 0.81로 상승하여 두 옵션 간 격차가 0.13에 이르렀다. 이는 셀이 작을수록 개별 객체 위치 흔들림과 경계 왕복이 지표에 미치는 영향이 커지므로, 셀 자체의 시계열만 참조하는 옵션 A로는 잡음을 충분히 억제하기 어렵고, 인접 셀 간 상관을 활용하는 옵션 C가 상대적 이득을 크게 얻기 때문으로 해석된다. 반대로 셀 크기가 2m × 2m로 커지면 세 옵션의 F1 차이가 0.02 이내로 축소되었으며, 이는 큰 셀에서는 이미 셀 내부의 공간 평균화가 잡음을 흡수하여 인접 셀 정보의 추가 이득이 제한적임을 의미한다. 1m × 1m 셀에서는 세 옵션 모두 F1 0.81 이상을 유지하며 옵션 C가 F1 0.84, FPR 0.09로 가장 높은 성능을 보였고, 셀 크기와 옵션 간 상호작용을 고려할 때 1m × 1m 셀은 응답성·정확도·계산 비용의 균형점에 해당한다.

        한편 검증 축을 제외하고 다른 구성 요소를 개별적으로 제거한 결과에서도 각 요소의 기여가 확인되었다. Temporal Verification을 제거한 조건에서는 F1이 0.84에서 0.71로 감소하고 FPR이 0.09에서 0.27로 증가하여, 시계열 연속성 검증이 본 모델에서 가장 중요한 안정화 요소임이 확인되었다. Multivariate Combination을 제거하고 밀집도만 사용할 경우에도 F1이 0.74로 감소하여 병목이 단순 밀집이 아니라 밀집도·속도·유입유출의 복합 상태로 판단되어야 함을 보여준다. 반면 Metadata를 제거한 조건은 F1에는 큰 영향을 주지 않았으나 Actionability Score를 4.2에서 2.9로 낮추었으며, 이는 메타데이터 결합의 효과가 탐지 정확도가 아닌 자연어 리포트의 실용성에 직접적으로 작용함을 의미한다. 마지막으로 모델의 작동 양상을 사례 기반으로 검토한다. 성공 사례 시각화는 그림 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Temporal changes in (D, V, R) and system output for a successful case
          
          

          

        

        성공 사례에서는 단일 임계값 베이스라인이 일시적 인파 변동으로 인해 알람이 해제되었다가 재발생하는 불안정한 패턴을 보인 반면, 제안 모델은 시계열 검증을 통해 압력 누적이 본격화되는 시점에 안정적으로 알람을 생성하였다. Qwen2-VL이 생성한 자연어 리포트는 위치, 밀집도, 권고 조치를 구조화된 형식으로 제시하였으며, 인간 평가자는 이를 현장 관리자가 즉시 행동에 옮길 수 있는 수준으로 평가하였다. 실패 사례 시각화는 그림 3과 같다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Failure cases (Occlusion and VLM hallucination)
          
          

          

        

        실패 사례는 두 유형으로 나타났다. 첫째, 좁은 골목에서 군중이 카메라에 가까이 접근할 때 객체 탐지 성능이 저하되어 실제 밀집도가 임계를 초과함에도 모델이 이를 포착하지 못하는 occlusion 사례가 관찰되었다. 둘째, 메타데이터를 결합했음에도 일부 사례(전체 출력의 약 3%)에서 VLM이 메타데이터에 명시되지 않은 군중의 감정 상태에 대한 단정적 추론을 출력하는 환각 사례가 발견되었다. 이러한 환각은 주로 세 가지 요인에서 유발되었다. 첫째, 밀집도가 임계를 크게 상회하는 고밀집 프레임에서 VLM이 시각적 혼잡도를 "패닉", "공포" 등 감정 서술로 과대 해석하는 경향이 관찰되었다. 둘째, 제공된 메타데이터가 밀집도·속도·유입유출비 등 물리적 지표에 한정되어 군중의 정서 상태에 관한 근거를 담지 않음에도, VLM이 학습 과정에서 획득한 언어적 사전 지식에 의존해 명시되지 않은 정보를 보충 생성하는 경향이 확인되었다. 셋째, 상황 요약을 한 문장으로 압축하도록 요구한 프롬프트 제약이 오히려 인과적 단정을 촉진하는 경우가 있었다. 즉 환각은 시각 정보의 과대 해석과 언어 모델의 사전 편향이 결합하여 발생하며, 정량 메타데이터의 정박 효과가 이를 상당 부분 억제하나 완전히 제거하지는 못함을 보여준다. 전자는 다중 카메라 융합으로, 후자는 출력 후처리 필터로 완화 가능하다.

        후자의 완화 가능성을 사전적으로 확인하기 위해 5장에서 제안하는 어휘 필터를 파일럿으로 적용한 결과, 감정·심리 상태를 단정하는 어휘를 중립적 서술로 치환하는 것만으로 잔존 환각 사례의 비율이 유의하게 감소하였고, 자동 지표와 인간 평가로 측정한 리포트 품질에는 통계적으로 유의한 저하가 관찰되지 않아 향후 후처리 계층 도입의 실현 가능성을 시사한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 시계열 연속성 검증과 VLM 기반 자연어 리포트 생성을 결합한 군중 병목 탐지 모델을 제안하였다. 실험 결과, 제안 모델은 단일 프레임 기반 판정 대비 false positive rate를 최대 71% 감소시키면서도 행동 지향적 자연어 리포트 생성에서 우수한 성능을 보였으며, 계층화된 호출 구조를 통해 실시간 관제 환경에 적합한 처리 효율을 확보하였다.

      다만 occlusion 상황에서의 객체 탐지 성능 저하와 일부 잔존 환각 가능성, 다수 병목이 동시다발적으로 발생할 때의 VLM 추론 지연, 그리고 야간·우천·축제 등 특수 환경에서의 추가 검증 필요성은 본 연구의 한계이다.

      향후 연구에서는 다중 카메라 융합으로 occlusion 문제를 완화하고, 다양한 환경 조건의 데이터셋으로 확장하는 방향이 요구된다. 환각 억제 측면에서는 VLM 출력 후처리 검증 모듈을 세 층위로 설계할 수 있다. 첫째, 감정·심리 상태를 단정하는 어휘("패닉", "공포", "폭동" 등)를 사전으로 관리하여 해당 표현이 포함된 출력을 차단하거나 중립적 서술로 대체하는 규칙 기반 어휘 필터이다. 둘째, VLM이 생성한 서술을 입력 메타데이터와 대조하여 정량 근거가 없는 주장을 걸러내는 사실 정합성 검증으로, 출력의 각 진술이 제공된 지표 범위 안에서 지지되는지를 확인한다. 셋째, 위험 등급과 밀집도·속도 등 정량값의 대응 관계를 규칙으로 정의하여 메타데이터와 상충하는 등급 판정을 교정하는 일관성 검증이다. 이러한 후처리 계층은 VLM 재호출 없이 경량 규칙과 소규모 검증 모델만으로 동작하므로 3.3절의 계층화된 호출 구조와 정합하며, 실시간성을 훼손하지 않고 잔존 환각을 억제할 수 있을 것으로 기대된다.

      처리 지연 측면에서는, 동시다발적 병목 상황에 대응하기 위해 위험 등급 기반 우선순위 스케줄링을 정교화하고, 다수 이벤트를 하나의 프롬프트로 묶는 배치 추론과 VLM 인스턴스의 병렬·분산 처리를 결합하며, 저위험 이벤트에 대해서는 VLM 호출 없이 정량 메타데이터만으로 템플릿 기반 리포트를 생성하는 경량 경로를 두어 호출 부하를 분산하는 방안이 요구된다.

      본 연구의 결과는 안전 관리 인프라의 자동화가 단순한 탐지 정확도 향상의 문제가 아니라, 탐지된 위험을 현장 관리자의 행동으로 매개하는 정보 설계의 문제임을 보여준다.
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