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            Abstract
          
        

        
          현대 사회는 불특정 다수를 대상으로 자행되는 각종 사고와 범죄 위협으로 인하여 사회 전반에 걸쳐 개인의 보안 의식이 증가되며 다양한 감시 기법이 활발히 연구되고 있으나, 여전히 단순 부주의 또는 오작동으로 인한 강인성 저하가 발생하여 보다 높은 신뢰성을 갖는 감시 기법이 요구된다. 이에, 본 논문에서는 다양한 환경 및 동·정적 변화 감지에서의 낮은 강인성을 보완하고 비용 효율성 문제를 해결하기 위한 실시간 변화 감지 기법을 제안한다. 변화 감지 구현을 위해 데이터 군집화 기법으로 응용되고 있는 자기 조직화 신경망을 활용하였으며, 실내 사무실 환경에서의 모의실험을 통해 기존 영상 감시 시스템에서 응용되는 감지 기법 대비 뛰어난 잡음 강인성과 이상 감지 판단의 우수성을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In modern society, due to various accidents and crime threats committed to an unspecified number of people, individual security awareness is increasing throughout society and various surveillance techniques are being actively studied. Still, there is a decline in robustness due to many problems, requiring higher reliability monitoring techniques. Thus, this paper suggests a real-time change detection technique to complement the low robustness problem in various environments and dynamic/static change detection and to solve the cost efficiency problem. We used the Self-Organizing Map (SOM) applied as a data clustering technique to implement change detection, and we were able to confirm the superiority of noise robustness and abnormal detection judgment compared to the detection technique applied to the existing image surveillance system through simulation in the indoor office environment.
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      Ⅰ. 서 론
      21세기 현대 사회는 불특정 다수를 대상으로 자행되는 수많은 범죄와 대테러 위협 등으로부터 지속적인 피로감을 느끼며 안전 불감증에 사로잡혀있다. 이러한 문제의 해결 및 방지를 위해 전 세계를 비롯한 국내 정부와 기관들은 큰 비용을 부담하며 감시 장비와 인력 투입을 위해 노력하고 있지만, 끊임없이 발생하는 사건 사고의 영향으로 안전에 대한 수요는 날이 갈수록 증가하고 있다[1]. 이러한 이유로 감지·감시 시스템 관련 산업과 기술들은 지속적으로 성장하고 있으며, 현재 상용화된 대표적인 감시 시스템으로는 적외선, 초음파 등의 센서 정보를 기반으로 하는 아날로그 감시 시스템과 이러한 센서들과 폐쇄회로(CCTV) 영상 카메라 정보를 서버를 통해 중앙에서 관리하는 디지털 감시 시스템이 있다. 이상 감시 시스템은 단 한 번의 판단 오류만으로도 치명적인 결과를 초래할 수 있으므로 다양한 환경 조건에서의 강인성과 운용 효율성이 요구되지만, 상용화된 기존의 감시 시스템은 이에 상충하는 몇 가지 단점이 존재한다. 표 1은 기존 감시 및 감지 시스템에 응용되는 센서 및 기술들의 한계를 나타내고 있다[2].

      
        Table 1. 
				
        

        
          Limitations of sensors or techniques applied in existing surveillance systems
        
        

      

      
        
          
            	Surveillance System
            	Sensor and technique
            	Range
            	Environment
            	Limitations
          

        
        
          	Analog
          	Active
          	Ultrasonic
          	~ 10m
          	Inside
          	Malfunction depending on sensing range
        

        
          	Infrared
          	~ 100m 
          	Inside/
Outside
          	Malfunction depending on installation terrain
High cost for multi-channel operation
        

        
          	LiDAR
          	~ 200m
          	All areas
          	High cost for multi-channel operation
Malfunction depending on sensing range
        

        
          	Digital
          	Passive
          	Thermic
          	~ 10m
          	Inside
          	Malfunction depending on sensing range
        

        
          	Vision
          	~ km
          	All areas
          	Management supervision required
Malfunction depending on installation terrain
        

        
          	Intelligent
          	Computer vision · Image processing
Machine learning (CNN·SVM)
          	~ km
          	All areas
          	Vulnerable to static anomaly detection
High performance hardware required
Long time required for building and learning 
        

      

      

      아날로그 감시 시스템에서 응용되는 센서는 크게 수동형 센서와 능동형 센서로 나뉜다. 수동형 센서는 자연으로부터 방출되는 에너지를 감지하는 전자전기적인 센서로서, 사람으로부터 방출되는 열적외선이나 주변 온도 및 태양의 존재 유무에 지나치게 민감하다는 단점이 있다. 조명할 자신의 에너지원을 가지고 있으며 이를 방사한 뒤 반사된 복사선 감지를 통해 활용되는 능동형 센서는 높은 신뢰도를 갖지만, 설치 지형에 따른 성능 저하가 발생한다. 또한 수동 센서 대비 높은 에너지원이 요구되며, 조명을 원하는 범위가 증가할수록 천문학적인 비용이 발생하여 운용 효율성의 문제가 뒤따른다[3].

      무인경비나 CCTV를 이용하여 아날로그 감시 시스템의 취약점을 보강한 디지털 감시 시스템의 경우 단일 아날로그 센서를 이용한 기존 감시기법과 비교하여 효율성이 높고 능률적이며 설치환경의 제약이 낮은 장점이 있지만, 여전히 중앙 관리 감시 시스템의 판단은 사람의 몫으로서, 감시자의 집중과 판단에 의존되어 관리자의 부주의나 판단 실수 등에 의해 발생하는 치명적인 문제에 대한 한계가 명확하다는 단점이 존재한다.

      아날로그 및 디지털 감시 시스템과 더불어, 최근 컴퓨터 하드웨어의 진보와 기계학습의 눈부신 발전과 함께 기존 영상 정보를 통한 단순한 감시가 아닌 알고리즘을 기반으로 감시가 이루어지는 지능형 감시 시스템이 주목받고 있다[4].

      핵심이 되는 대표적인 관련 기술들로는 컴퓨터 비전(Computer Vision)과 영상처리(Image Processing)를 통해 불필요한 배경을 제거하고, 변화되는 픽셀의 감지를 통해 움직이는 사물의 위치와 방향 및 속도를 추적하는 이동 객체 검출과 합성곱 신경망(CNN), 서포트 벡터머신(SVM) 등의 학습 알고리즘을 기반으로 사물을 인지하고 분류하는 기계학습 기법이 있다[5]. 지능형 감시 시스템에 응용되는 기술들은 기존 감시 기법과 비교하여 매우 뛰어난 성능과 능동적인 상황 판단 및 인지 능력을 갖추고 있지만, 실시간으로 입력되는 영상을 기반으로 한 픽셀 단위의 영상처리와 컴퓨터 비전 연산 과정에서 고도의 연산능력이 필요조건으로 존재하여 기존 감시 장비뿐만 아니라 알고리즘 연산을 위한 고성능 하드웨어가 요구된다. 더불어 이동 객체 검출 기법의 경우, 픽셀의 변화량을 기반으로 사물을 추적하는 과정에서 정적 이상 감지와 잡음 및 음영의 변화가 존재할 경우 매우 취약하다는 단점이 있으며, 객체 단위의 Classification 및 Localization을 위한 기계학습 과정에서는 다양한 데이터와 학습 과정의 조건부가 존재한다.

      결과적으로 지능형 감시 시스템 운용을 위해 많은 시간과 비용이 요구되며 기법에 따라 기존 아날로그 감시 시스템과 같은 환경에 따른 강인성 저하가 발생한다. 단순 성능적인 면에서는 뛰어난 성능을 보장하지만 다양한 산업 환경에서의 응용성과 비용 효율성의 측면을 고려하게 되면 많은 제약조건이 뒤따르게 되어 관련 기술 연구의 성장은 가파르나 이러한 한계점으로 인하여 상용화에 차질을 빚고 있다.

      이에 본 논문에서는 기존 감시 시스템이 내재하고 있는 다양한 환경 및 정적 이상 감지에서의 낮은 강인성 문제를 보완하고 비용 효율성 문제를 해결하기 위한 지능형 이상 감지 시스템을 새롭게 제안한다. 제안된 변화 감지 시스템의 구현을 위해 데이터 군집화 기법으로 응용되고 있는 자기 조직화 신경망(SOM, Self-Organizing Map)을 활용하였으며, 사전 확보된 학습 데이터를 기반으로 SOM 학습을 수행한 뒤 최적화된 신경망 내부 뉴런의 군집 분포를 분석하여 이상 감지를 위한 클래스를 부여하였다. 이후 실시간 감시 시스템으로부터 새롭게 입력되는 데이터와 SOM 연산으로 확보된 최근접 이웃 뉴런의 클래스를 비교하여 동적 환경 변화에 따른 이상 감지 유무를 판단한다. 제안된 SOM 기반 변화 감지 시스템(Change Detection Architecture based on SOM)는 전략적 학습을 통해 최적화하였으며, 자체 제작된 실내 환경에서의 테스트 데이터를 통해 실시간 감시 가능성을 확인하였으며, 타 알고리즘과 비교하여 다양한 환경에서 보다 뛰어난 강인함을 보여주어 실시간 이상 감지 시스템의 실질적인 활용을 기대할 수 있었다.

    

    

  
    
      Ⅱ. SOM 기반 변화 감지 시스템
      SOM은 인간의 인식 과정과 신경 상태에서 영감을 얻은 비지도 학습 인공 신경망 알고리즘으로서, 현재 기계학습의 한 분야인 데이터 군집화 기법의 발전과 함께 다양한 분야에서 응용되고 있다. SOM은 ‘WINNER-TAKE-ALL’의 학습 메커니즘을 통해 고차원 입력 벡터의 차원 축소 및 군집화를 동시에 수행하며 복잡하고 비선형을 갖는 데이터의 특징점 추출을 통해 2차원 형태로 시각화할 수 있는 것이 특징이다[6]. 일반적으로 응용되는 SOM은 2차원 격자 신경망 구조로 이루어지며, 신경망 내부를 대표하는 각각의 뉴런 i는 초기값을 갖는 가중치 벡터 mi = {mi1,...,mid}로 구성된다. 여기서 d는 입력 벡터의 차원이며 뉴런의 개수는 데이터의 복잡성에 따라 수백 쌍 이상의 구조적 확장이 가능하다.

      본 논문에서 제안된 CDAS의 구조는 그림 1과 같다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Learning process in SOM
        
        

        

      

      카메라 모듈로부터 수집된 Nrow×Ncol 픽셀의 RGB 영상 정보 YNrawNcol = {yr,yg,yb}를 단일 Gray scale 압축 및 0과 1사이로 정규화한 뒤, SOM의 입력을 위해 1차원 벡터 X∈Rd×1로 재배열하여 구성하였다. SOM의 학습 알고리즘은 반복 과정을 통해 뉴런과의 연결 강도를 최적화 하는 방향으로 진행되며, 매 학습 단계에서 입력 벡터 X와 각 뉴런의 가중치 벡터 mi의 위상적인 거리를 구하게 된다. 이때 입력 벡터 X와 가장 인접한 거리의 뉴런을 승자 뉴런으로 정의하게 되며 식 (1)과 같이 경쟁 학습 과정(Competitive Learning)을 거친다.
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      이후 승자 뉴런을 중심으로 전체 가중치 벡터는 식 (2)와 같이 갱신된다.
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      여기서 ϵ(t)는 학습 속도를 결정하는 학습률이며, 이웃 함수로 정의되는 Λwinner(X),i는 승자 뉴런을 중심으로 이웃한 뉴런과의 연결 강도를 식 (3)과 같은 오목한 형태의 가우시안 필터 스칼라 곱으로 조정한다.
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      여기서 ri과 rwinner(X)는 SOM의 격자 구조 내 뉴런의 위치이며, σ2(t)는 이웃 함수의 반경을 나타내는 분산이다. σ2(t)과 ϵ(t)는 0 ~ 1의 범위에서 학습이 진행됨에 따라 점진적으로 감소하는 선형 함수 형태를 갖는다. 결과적으로 SOM의 학습 기법은 입력 벡터와 뉴런과의 경쟁 학습 과정을 통해승자가 된 뉴런을 중심으로 연결 강도를 조정하며 최적화된다. 이와 같은 학습 메커니즘을 활용하여 군집된 뉴런을 기반으로 2차원 신경망 격자 구조에 클래스를 부여하게 되면 새로운 입력 Xnew에 대한 경쟁 학습 연산만으로도 분류와 예측 문제의 해결 가능성이 존재한다[7].

      이를 고려하여 제안된 CDAS는 카메라 모듈로부터 수집된 영상 데이터를 SOM을 기반으로 학습한 뒤 최적화된 뉴런의 군집 특징으로 클래스를 부여한다. 이후 실시간으로 수집되는 영상의 입력을 통해 승자 뉴런을 구한 뒤 군집된 뉴런과 비교하여 가장 인접한 거리의 뉴런을 최근접 이웃(NN, Nearest Neighbor)으로 정의한다. 이때 뉴런과의 거리는 최적화된 격자 구조의 군집 분포 특성을 고려하기 위해 기존 뉴런과 SOM의 시각화 기법인 U-Matrix(Unified Distance Matrix)에서 정의되는 이웃 뉴런과의 연결강도를 활용하여 간선 가중치 그래프의 최단 경로를 찾는 알고리즘을 적용한다[8][9].

      SOM 격자 구조 내 뉴런 위치의 집합 γ∈{r1,...,rm}과 인접한 두 뉴런 (i,j)의 연결 강도를 나타내는 wij의 집합 W로 이루어진 유향 그래프 G= (γ, W)를 가정하면 승자 뉴런 winner(Xnew)과 목표가 되는 뉴런 rtarget의 최단 경로 P(winner(Xnew),rtarget)은 식 (4)와 같이 정의된다.
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      최종적으로 도출된 승자 뉴런의 NN을 군집된 뉴런과의 최단 경로 기법으로 구한 뒤, NN의 클래스정보를 통해 영상 변화의 감지를 기대할 수 있게 된다. 이를 통해 기존 이상 감지 기법에서 발생 가능한 이상 감지의 판단 오류와 잡음 환경에서 보다 향상된 감시 강인성과 효율성을 갖는 실시간 이상 감지 시스템을 구축하는 것을 목표로 한다. 그림 2는 제안된 시스템의 이상 감지 과정을 도시화한 것이다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Change detection process of proposed framework
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. CDAS 시스템 성능 평가
      제안된 CDAS는 실제 운용 환경에서 발생 가능성이 있는 판단 오류 문제를 보완하고 비교적 저비용으로 운용 가능한 시스템 설계를 통해 기존 변화 감지 시스템 대비 향상된 강인성과 효율성을 갖도록 목표하였다. 자체적으로 제작된 데이터를 기반으로 전략적 학습을 수행하여 CDAS 내부 매개 변수를 최적화한 뒤 지능형 감시 시스템에서 응용되는 타 알고리즘과의 성능 비교평가를 진행하였다.

      
        3.1 성능 평가 데이터
        본 논문에 제안된 지능형 감시 시스템의 가용성을 평가하기 위해 감시가 요구되는 다양한 실내외 환경 중에서 일반적으로 응용 가능성이 높은 실내 사무실 환경에서의 데이터를 자체적으로 제작하여 모의시험을 진행하였다. 데이터 수집을 위해 실내 8m×6m 공간의 환경에서 Logitech HD Webcam을 사용하였으며, 수집된 1280×720의 해상도, 30frame/s의 비디오 영상을 문 열림 및 닫힘 등의 정적 변화, 영상에 존재하는 피 실험자의 수 및 움직임 등을 기반으로 하여 영상의 변화 감지 정도를 Normal(움직임 및 화면 변화 없음: Negative/Class 1), Static Abnorma(정적 환경 변화: Positive/Class 2), Dynamic Abnormal(동적 환경 변화: Positive/Class 3)로 나눠 3단계의 평가 레벨을 부여하였다. 학습을 위해 수집된 3600장의 단일 영상 이미지 중 무작위로 1200장의 영상 이미지를 추출하였으며, 학습 데이터와의 중복 가능성과 연속된 영상에서의 감시 강인성 평가를 위해 다양한 정·동적 변화가 있는 4개의 영상을 확보하여 성능 평가를 진행하였다. 표 2는 SOM 데이터 학습을 위해 수집된 실내 사무실 환경에서의 데이터를 나타낸다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Office dataset for training
          
          

        

        
          
            
              	Training dataset
              	
                
              
              	
                
              
              	
                
              
            

          
          
            	Level
            	Class 1 (normal)
            	Class 2 (static abnormal)
            	Class 3 (dynamic abnormal)
          

          
            	Negative
            	Positive
            	Positive
          

          
            	(No people)
            	(a few people)
            	(a lot of people)
          

          
            	Data
            	1200 frames
            	1200 frames
            	1200 frames
          

        

        

      

      
        3.2 CDAS 시스템의 성능 평가 기준
        이진 분류(Binary Classification)로 해석할 수 있는 변화 감지의 유무는 변하가 존재하지 않는 Normal(Negative=0)과 정·동적 환경 변화가 감지되는 Abnormal(Positive=1) 상황 판단을 통한 분류 문제로 고려할 수 있다. 이에, 변화 감지의 판단 유무를 이진 분류기 문제로 가정하여 패턴 인식과 정보 검색 분야에서 성능 평가의 지표로 활용되는 식 (5), (6), (7)의 FNR(False Negative Rate), FPR(False Positive Rate), PBC(Probability of Bad Classification)을 기반으로 제안된 SOM 기반의 변화 감지 시스템의 성능 평가를 수행하였다[10].
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        여기서 FN(False Negative)는 거짓 음성 판단을, TN(True Negative)은 참 음성 판단을, FP False Positive)는 거짓 양성 판단을, TP(True Positive)는 참 양성 판단으로 정의된다.
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        추가적으로 타 알고리즘과에 성능 비교에서 식 (8), (9)의 MR(Missing Rate, 미판단율)과 FAR(False Alarm Rate, 오판단율)의 지표를 사용하여 이진 분류 문제의 판단 오류와 판단 실패 정도를 분석하였다.

      

      
        3.3 변화 감지 시스템 모델 최적화
        영상의 변화 감지 시스템의 매개변수는 문제의 복잡성과 입력 데이터의 차원에 따른 최적값의 다양성으로 최적의 성능을 위해서는 전략적 학습을 기반으로 한 최적 설계가 요구된다. 제안된 시스템 성능에 영향을 미치는 요소로는 입력 데이터의 크기, 정규화 등의 전처리 기법에 따른 영향과 뉴런이 배열되는 2차원 격자구조의 밀도를 나타내는 격자 크기가 있다. 감시 성능 고도화 및 최적화를 위해 제시된 두 가지 요소에 변화를 주어 실험하였다. 학습에는 모두 동일한 학습 데이터와 파라미터(ϵ(t),σ(t))를 사용하였다. 전략적 학습에 따른 이상 감시 시스템의 시험 결과는 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparative study result for choosing the size of the SOM as well as the image scale
          
          

        

        
          
            
              	Grid size
              	Image scale
              	FNR
              	FPR
              	PBC (%)
            

          
          
            	3×3
            	1/2
            	0
            	0.3
            	4.02
          

          
            	6×6
            	1/5
            	0.01
            	0.26
            	3.22
          

          
            	6×6
            	1/2
            	
              0
            
            	
              0.12
            
            	
              1.36
            
          

          
            	6×6
            	1
            	0.01
            	0.21
            	2.38
          

          
            	9×9
            	1/2
            	0
            	0.16
            	1.72
          

        

        

        영상 데이터의 크기가 변화할 경우 1/2배 압축된 영상 기반 시스템에서 SOM 내부 격자 크기와 무관하게 FNR과 PBC가 상대적으로 낮게 형성되었으며, 6×6의 격자 크기에서 가장 높은 성능을 보여 CDAS 최적 설계 모델로 선정하였다. 또한 15frame/s의 연산 속도를 보여주어 실시간 변화 감지의 가능성을 확인할 수 있었다.

      

      
        3.4 CDAS 시스템 성능 평가 결과
        전략적 학습을 통해 최적화된 CDAS의 비교 평가를 위해 기존 변화 감지 기법에서 폭넓게 사용되며 비교적 적은 연산 과정을 요구하는 감지 기법을 채택하였다. 이전 영상과의 감산을 통해 움직임을 추적하는 FD(Frame Difference), 필터 기반의 배경 제거를 통해 사물을 검출하는 MF(Median Filter)와 사전 저장된 정보를 기반으로 배경을 제거하는 GI (Global Illumination)을 비교 평가에 활용하였다[11]-[13]. 비교 평가에 사용된 감지 기법은 모두 배경을 제거 및 사물 추적을 위한 알고리즘으로써, 이상 검출을 위해 변화가 감지된 픽셀의 개수가 판단 기준 이상으로 감지될 경우를 음성 또는 양성으로 판단하며 변화 감지 시스템의 비교 성능 평가 결과는 표 4와 같다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance evaluation of change detection system
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	FNR
              	FPR
              	PBC (%)
              	FAR (%)
              	MR (%)
            

          
          
            	FD
            	0.04
            	0.81
            	32.8
            	28.5
            	33.2
          

          
            	GI
            	0
            	0.05
            	0.5
            	0
            	0.005
          

          
            	MF
            	0.03
            	0.70
            	19.4
            	22.9
            	19.1
          

          
            	
              CDAS
            
            	
              0
            
            	
              0.12
            
            	
              1.36
            
            	
              0
            
            	
              0.015
            
          

        

        

        제안된 자기 조직화 신경망 기반의 변화감지 모델은 타 감지 기법 비교하여 이상 정도와 무관하게 테스트 데이터 영상 전 구간에 걸쳐 우수한 성능을 보였다. 성능 평가한 감지 기법 모두 FNR 지표에서 높은 강인성을 보였지만, GI와 제안된 CDAS를 제외한 FD와 MF 감지 기법은 동·정적 변화 정도가 테스트 영상 1, 2에서 FPR이 증가하며 상대적으로 낮은 감지 성능을 보여주었다. 비록 제안된 CDAS는 사전 데이터 정보를 기반으로 하는 GI와의 비교에서 MR이 다소 높게 형성되었지만, 소수점 이하의 무시할 수 있는 근사한 차이로 판단할 수 있다.

        또한 추가로 진행한 표 5의 강인성 평가에서 뛰어난 잡음 강인성을 입증할 수 있었다. 기존 감지 기법의 경우 잡음의 영향으로 영상의 변화 감지 정도가 임계값을 상회하게 되어 음성 판단이 이루어지지 않아 FPR 지표가 측정 불가하게 되었다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Performance evaluation of change detection system in noisy environment
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	FNR
              	FPR
              	PBC (%)
              	FAR (%)
              	MR (%)
            

          
          
            	FD
            	0.09
            	N/A
            	9.43
            	100
            	0
          

          
            	GI
            	0.1
            	N/A
            	9.43
            	100
            	0
          

          
            	MF
            	0.09
            	0.75
            	9.6
            	98.8
            	0.004
          

          
            	
              CDAS
            
            	
              0
            
            	
              0.74
            
            	
              27.15
            
            	
              0
            
            	
              29
            
          

        

        

        그 결과 PBC는 상대적으로 감소하게 되어 단일 지표상으로는 높은 성능을 갖는 시스템으로 기대할 수 있지만, FAR 지표가 100%에 수렴하게 됨으로써 감시를 위한 변화 감지를 판단할 수 없는 시스템으로 고려할 수 있다. 비록 제안된 변화 감지 기법은 잡음의 영향으로 테스트 데이터 일부 구간에서의 양성 판단 강인성이 저하되어 PBC가 다소 높게 형성되었지만, MR 또는 FAR가 100%로 수렴하지 않음으로써 잡음의 간섭에도 불구하고 변화 감지의 판단력이 유지됨의 확인을 통해 타 감지 기법 대비 뛰어난 잡음 강인성을 입증하였다.

        그림 3과 4는 영상의 변화 정도에 따른 감지 기법의 성능 비교를 위해 테스트 데이터의 영상 일부 구간의 감지 결과를 이진 분류 문제로 고려한 뒤 잡음의 간섭 여부에 따라 도시화한 것이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Example of evaluation results of a change detection system
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Example of evaluation results of a change detection system in noisy environment
          
          

          

        

        그림 3(e)의 제안된 기법은 클래스 1, 3 구간에서 가장 우수한 판단능력을 보였으며, 잡음 환경에서 일부 구간에서의 성능 저하는 있었지만, 클래스 1 또는 2, 3의 변화 감지 판단력을 잃은 타 감지 기법과는 대조적으로 전 구간에 걸쳐 감지 성능이 유지됨을 확인할 수 있었다. 테스트 영상 데이터 전 구간에 걸쳐 제안된 CDAS는 우수한 감지 성능을 보였으며, 사전 학습 정보를 기반으로 하는 GI와의 비교에서 근사한 성능 차이가 있었지만, 잡음의 간섭이 존재하는 환경에서 압도적인 성능 차이를 보이며 우수한 잡음 강인성을 입증하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 기존 영상 감시 시스템이 내재하고 있는 잡음 강인성과 운용 효율성의 문제를 해결 및 보강하기 위해 자기 조직화 신경망 알고리즘을 기반으로 하는 영상의 변화 감지 기법을 통한 실시간 지능형 감시 시스템을 새롭게 제안하였다. 제안된 감지 기법은 SOM의 경쟁 학습 과정을 거쳐 군집되도록 최적화한 뒤, 2차원 격자 구조의 뉴런의 군집 특성에 따라 클래스를 부여하였다.

      이후 실시간으로 입력되는 영상 데이터와 최적화된 뉴런과의 연산을 통해 가중치 간선 그래프를 가정하여 최근접 이웃 뉴런을 구한 뒤 분류 단계에 적용하여 영상의 클래스를 분류 및 예측한 뒤, 최종적으로 분류된 승자 뉴런의 클래스 정보를 통해 영상의 변화 감지에 응용하였다. 이후 변화 감지를 이진 분류 문제로 가정하여 다양한 환경 변화가 존재하는 테스트 영상 데이터를 기반으로 한 타 알고리즘과의 비교 시험에서 제안된 알고리즘의 뛰어난 성능을 확인 하였다. 특히, 감시 시스템에서 중요한 정적 이상 상태(미세 움직임 또는 변화된 화면 배치)와 잡음 환경에서 타 알고리즘 대비 뛰어난 잡음 강인성을 보여 실내 보안 감시 시스템 뿐만 아니라 실외 경보, 화재 경보, 시스템 점검 등의 다양한 산업 환경에서의 응용 가능성을 기대할 수 있을 것으로 사료된다. 향후 실내 데이터 이외에도 다양한 환경에서의 모의실험 및 강인성 향상을 위한 학습 보강 기법을 통해 일반화된 이상 감시 시스템 모델로 발전시킬 계획이다.
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