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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 연합학습 기반 다중열 합성곱 신경망(MCNN) 모델을 활용하여 군중 밀집도를 계산하는 시스템을 구현하였다. 제안된 시스템은 플라스크(Flask) 기반 웹 서버와 InfluxDB를 활용한 실시간 데이터 처리와 시각화를 지원하며, 대규모 환경에서도 안정적으로 동작할 수 있는 확장 가능한 아키텍처를 제공한다. 연합학습 구조를 통해 데이터 보안성을 유지하면서 분산된 데이터를 효율적으로 처리하고 공간적 커널밀도추정를 적용하여 공간적 밀집도를 효과적으로 계산하였다. 본 시스템은 MCNN 모델을 사용해 입력 이미지를 밀집도 맵으로 변환하고, 이를 기반으로 공간적 커널밀도추정을 적용해 군중의 밀집도를 분석한다. 실험 결과, 연합학습 기반 MCNN 모델은 기존 모델 대비 평균 절대 오차(MAE)를 3.52%, 평균 제곱근 오차(RMSE)를 4.99% 감소시키는 성능 향상을 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposed a system calculating crowd density using a Federated Learning-based Multi-column Convolutional Neural Network(MCNN) model. The proposed system supports real-time data processing and visualization through the Flask web server and the InfluxDB, ensuring reliable operation in large-scale environments. The architecture ensures data security while efficiently processing distributed data, and accurately calculates the spatial kernel density estimation in MCNN model. The kernel density estimation transforms input images into feature maps, for analyzing crowd density. Evaluation results demonstrate that the Federated Learning-based MCNN model improves performance by reducing Mean Absolute Error(MAE) by 3.52% and Root Mean Square Error(RMSE) by 4.99% compared to traditional models.
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      Ⅰ. 서 론
      2022년 핼러윈 서울 이태원에서 발생한 군중 압사 사고로 인해 159명이 사망하고 196명이 부상당하는 비극적인 사건이 발생하였다. 이러한 군중 압사 사고는 전 세계적으로 빈번하게 발생하며, 그로 인해 많은 희생자가 발생하고 있다. 이러한 사고를 예방하기 위해 행정안전부는 ‘인파 관리지원 시스템’을 시범 운영한 바 있다. ‘인파 관리지원 시스템’은 군중 밀집도 계산 기법 기술을 활용하여 군중 밀도를 실시간으로 모니터링하고 관리하는 서비스이다. 또한 캐논은 AI 기반의 군중 밀집도 계산 기법을 개발하여, 이벤트 장소나 기차역 같은 대규모 군중이 모이는 장소에서 실시간으로 사람 수를 계산할 수 있는 시스템을 출시하였다. 군중 밀집도 계산은 특정 이미지나 비디오에서 사람의 수를 추정하는 기술이다[1]. 이 기술은 대규모 이벤트나 집회에서 군중 수를 파악하여 안전사고를 예방하는 데 중요한 역할을 할 수 있다. 이러한 군중 밀집도 계산을 위해 많은 알고리즘이 제안되어 왔으며, 그중 CNN(Convolutional Neural Network) 기반의 MCNN(Multi-column Convolutional Neural Network)는 다양한 스케일의 필터를 사용하여 복잡한 군중 밀도 분포를 효과적으로 학습할 수 있다[2]. 그러나 MCNN은 한계점이 있기 때문에 본 논문에서는 3가지 주안점으로 해결하고자 한다.

      
        	• 연합학습을 활용한 데이터 처리: MCNN은 다양한 시점과 군중 밀도를 학습하기 위해 대규모의 주석이 달린 데이터를 필요로 하여 이러한 문제를 해결하기 위해서는 대규모 데이터를 효율적으로 처리해야 한다. 이러한 문제를 해결하고자 본 논문은 연합학습(Federated learning) 시스템을 활용하여 클라이언트가 서로 다른 데이터 세트를 학습하게 하여 해결하고자 한다.


        	• 실시간 재난 시스템 구현: 재난 처리 시스템에서 유동적인 인구를 적절히 파악하기 위해서는 실시간 처리가 중요하다. 이런 문제를 해결하기 위해서는 사진 또는 동영상을 실시간으로 저장하는 데이터베이스가 요구됨에 따라 InfluxDB를 사용하여 사용자가 실시간으로 유동인구의 변동을 확인하기 쉽게 접근성을 높였다.


        	• 밀집도 계산: MCNN은 특정 위치에 군중이 존재할 확률을 픽셀값으로 나타내는 2차원 밀집도 맵을 생성하므로 이를 수치로 정량화하는 과정이 요구된다. 이러한 문제를 해결하기 위해서 밀집도 맵에서 주변 대비 밝은 위치를 검출하여 군중 위치를 추정하고, 커널밀도추정(KDE, Kernel Density Estimation)을 적용하여 군중 밀집도를 계산하고자 한다. 본 논문은 KDE를 2차원 공간으로 확장하고 정규화 과정을 제거함으로써 공간적 밀집도를 왜곡 없이 효과적으로 표현하고자 한다.


      

      본 논문에서는 위와 같은 MCNN의 한계점을 개선하여 실시간으로 군중 수와 밀집도를 계산하고 이 수치들을 명확하게 볼 수 있는 시스템을 구현 및 제안한다. 따라서 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 본 논문과 관련된 연구인 InfluxDB, MCNN, 연합학습 그리고 KDE에 대하여 정의하며 3장에서 본 연구에서 제안하는 기술을 설명한다. 4장에서는 제안한 기술로 설계된 시스템을 구현하여 기존 MCNN 모델과 연합학습 기반 MCNN 모델의 성능을 비교 분석하고 5장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 InfluxDB
        유동인구가 많은 길거리에서 사람의 수는 실시간으로 변하며 데이터의 변동이 크다. 이처럼 시간의 흐름에 따라 변동되는 데이터를 시계열 데이터라고 한다. 시계열 데이터의 특성상 높은 쓰기 및 읽기 성능이 요구되는데, 시계열 데이터를 효율적으로 저장하고 처리하기 위해 설계된 데이터베이스는 시계열 데이터베이스(TSDB, Time Series Database)라 한다. InfluxDB는 DB-Engines Ranking에 따르면 TSDB를 사용하는 DBMS 중 가장 좋은 성능을 보여주고 있다. InfluxDB는 시간 기반 데이터를 효과적으로 처리하기 위해 설계된 데이터베이스[3]로 Time-Structured Merge Tree 기반의 스토리지 엔진을 사용하고 데이터의 시간 속성을 기준으로 데이터 압축을 효율적으로 수행해 디스크 사용을 최소화하여 데이터가 오래될수록 압축 효율이 증가하는 특징을 가지고 있다[4].

        따라서 본 논문에서는 InfluxDB를 사용하여 실시간으로 변동되는 군중 밀집도 수치를 효과적으로 읽고 저장하도록 하였다.

      

      
        2.2 Federated leaning
        연합학습의 기본적인 프레임워크는 구글에서 처음 제안되었다[5]. 그림 1을 보면 연합학습은 주로 중앙 서버가 참여 장치(Client)들로부터 모델 업데이트를 수집하고 이를 평균화하여 새로운 Global Model을 생성하는 구조이다. 이 과정에서 데이터는 각 클라이언트가 수집한 것으로 학습하며 다른 클라이언트와는 데이터는 공유하지 않고 모델만 공유하게 된다[6]. 이는 모바일 장치나 IoT 기기와 같이 대규모 네트워크에서 데이터를 중앙 서버로 전송하지 않고 각 장치에서 로컬 데이터를 이용해 공동으로 모델을 학습하게 한다. 따라서 연합학습은 대규모 데이터 처리 효율성 측면에서도 강력한 장점을 가지며, 중앙 서버에서 대규모의 원천 데이터를 직접 처리하지 않고 분산된 장치에서 개별적으로 학습을 수행하며 중앙 서버는 모델 업데이트만 받아들여 통신 비용과 서버의 부하를 크게 줄일 수 있다. 이는 대규모 군중 밀집도가 발생하는 상황에서 많은 장치가 동시에 데이터를 수집하고 처리하는 환경에서 매우 유리하다. 각 장치가 독립적으로 모델을 업데이트하면서 전체적인 성능이 향상된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Learning flow of federated learning model
          
          

          

        

        이처럼 연합학습은 여러 장치에서 다양한 데이터로 학습하고 대용량의 데이터를 처리하기에 용이하여 본 논문에서는 연합학습을 사용하여 카메라와 분산된 장치에서 데이터를 수집 및 통합하여 군중 밀집도와 같은 실시간 변수를 효율적으로 분석하는 시스템을 구축하고자 한다.

      

      
        2.3 MCNN
        군중 밀집도를 계산하기 위한 다양한 알고리즘이 제안되었으며 초기 연구들은 주로 탐지 기반 방법과 회귀 기반 방법으로 나뉜다. 탐지 기반 방법은 영상에서 개별 객체를 탐지하여 이를 기반으로 군중 수를 추정하는 방식으로 밀집된 환경에서는 객체 간의 가림 현상으로 인해 성능이 저하되는 한계가 있다. 회귀 기반 방법은 이미지의 특징을 추출하고 이를 회귀 모델을 통해 군중 수를 예측하는 방식을 가지고 있으며 전경 분할이나 특징 추출 과정에서 정보 손실이 발생할 수 있다[7]. 심층 학습 기술의 발전으로 CNN을 활용한 방법들이 등장하였다. Zhang의 논문에서는 CNN을 활용하여 다양한 환경에서 군중을 계수하는 방법을 제안하였고 사전 학습된 네트워크를 기반으로 새로운 데이터에 적응하는 방식을 사용하였다[8].

        MCNN은 이러한 한계점을 극복하기 위해 제안되었다[2]. 그림 2를 보면 MCNN은 서로 다른 크기의 필터를 가진 세 개의 병렬 네트워크를 통해 밀도 맵을 추정한다. 이 구조는 다양한 크기의 머리 크기를 모델링 할 수 있게 한다. 또한 시점 왜곡이나 이미지 해상도 변화가 큰 경우에도 좋은 성능을 제공한다. 각 열에서 서로 다른 크기의 수용 영역을 가진 필터를 사용해 이미지의 본래의 픽셀에서 밀도 맵으로의 매핑을 학습하여 다양한 스케일의 특징을 효과적으로 학습할 수 있다. 또한 MCNN은 기하학적 적응형 커널을 도입하여 시점 왜곡 문제를 고려한 밀도 맵을 생성한다[2]. 이 방식은 기존의 고정 크기 커널을 사용하는 방법보다 정확한 밀도 추정이 가능하고 군중의 분포를 더 잘 반영한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            MCNN structure
          
          

          

        

        본 연구에서는 이러한 MCNN 구조를 바탕으로 군중 밀집도 계산을 위한 시스템을 설계하였으며, 이를 통해 실시간으로 다양한 환경에서 군중 밀도를 그래프로 표현하여 효과적으로 확인할 수 있게 하였다.

      

      
        2.4 KDE
        KDE는 사전 가정 없이 데이터의 확률 밀도 함수를 추정하는 방법으로, 히스토그램이 가진 한계를 극복하기 위해 개발되었다. 히스토그램은 데이터를 고정된 구간으로 나누어 밀도를 추정하므로 데이터의 분포를 정확하게 반영하지 못하고 불연속적인 경계를 생성하는 문제가 있다. 반면, KDE는 각 데이터 포인트에 커널 함수를 적용하여 부드럽고 연속적인 확률 밀도 곡선을 생성한다.

        그림 3은 KDE의 수행 과정을 보여준다. 먼저 주어진 데이터 포인트를 중심으로 커널 함수를 생성하고 모든 위치에서 커널 함수의 값을 합산한다. 마지막으로 합산된 값을 데이터 수로 정규화하여 최종적인 확률 밀도 함수를 도출한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Processing flow of KDE
          
          

          

        

        KDE는 데이터의 확률 밀도를 추정하기 위해 개발되었으나, 최근 연구에서는 단순한 데이터 밀도 추정을 넘어서 공간적 패턴 분석[9][10]에 활용되고 있으며, 군집화 평가[11]나 딥러닝 모델의 성능 개선[12]-[14] 등의 다양한 분야로 확장되고 있다.

        본 논문에서는 군중 밀집도와 같은 공간적 패턴을 분석하기 위해 KDE를 활용한다. 기존 방법은 정규화 과정으로 인해 그래프의 면적이 1로 고정되면서 실제 공간적 밀집도가 왜곡되는 문제가 있었으나, 본 논문에서는 정규화 과정을 제거하여 특정 영역의 밀도가 과소평가되거나 과대평가되는 문제를 해결한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 설계 및 구현
      본 논문에서는 실시간으로 군중 밀집도를 계산하고 그 수치의 변동되는 움직임을 쉽게 확인할 수 있는 시스템을 제안한다. 이 시스템에서 실시간 군중 밀집도 분석을 수행하기 위해서 웹 서버에 웹 소켓 통신과 시계열 데이터베이스인 InfluxDB를 적용하였다. 이 시스템에서 군중 밀집도를 계산하기 위해 사용하는 모델은 일반적인 MCNN 알고리즘 모델이 아닌 연합학습을 이용하여 학습한 MCNN 모델을 사용한다.

      본 논문은 이러한 방법을 통해 기존 MCNN 모델의 문제점인 대규모 데이터의 문제를 해결하고자 하였다. 또한 MCNN 모델의 출력을 바탕으로 군중 밀집도를 구하기 위해 공간적 KDE를 활용하였다.

      
        3.1 제안하는 시스템
        그림 4를 보면, 서버(Server)는 파이썬 프레임워크인 Flask로 구현되었고, 내부에 데이터베이스 모듈(Database module) 그리고 인공지능 모듈(AI module)이 존재한다. 서버는 클라이언트(Client)와 REST API 규약을 사용한 HTTPS 통신 또는 Socket API 규약을 사용한 웹 소켓 통신을 통해 데이터를 주고받는다. 주로 HTTPS 통신을 이용하지만, 클라이언트가 영상을 전송하는 경우 웹 소켓을 사용해서 지연시간을 줄이고 실시간 처리 성능을 극대화하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            System architecture for web service
          
          

          

        

        데이터베이스 모듈은 실시간으로 변동되는 군중 인원수와 밀집도를 저장하거나 읽어 웹 서버에 전달하는 역할을 한다. 지속적으로 쌓이고 생성되는 시계열 데이터에 대응하기 위해, 빠른 입출력과 데이터 압축 기능을 갖춘 시계열 데이터베이스(InfluxDB)를 사용하여 실시간 처리 성능을 높였다.

        인공지능 모듈은 그림 5와 같이, 연합학습 기반 MCNN 모델(FL MCNN)과 공간적 KDE 알고리즘으로 구성되어 있으며, 실시간으로 입력된 영상을 밀집도 맵과 군중 인원수 및 밀집도로 변환하여 웹서버에 전송하는 역할을 수행한다. 구체적으로 그림 5를 보면, 입력 이미지(Input)는 연합학습 기반 MCNN을 통해 밀집도 맵(Density map)으로 변환하고 주변 대비 밝은 부분(Local maximum)을 검출하여 군중의 위치 좌표(Crowd point)를 얻어낸다. 얻어진 좌표의 수를 세어서 235명이라는 군중 인원수(Count) 를 얻고, 또한 개선된 KDE를 적용해서 0.74라는 군중 밀집도(Density)를 얻을 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Processing flow of AI module
          
          

          

        

        이와 같이 데이터베이스 모듈과 인공지능 모듈을 통해 실시간 처리 성능을 갖춘 군중 밀집도 모니터링 시스템을 설계한다.

      

      
        3.2 연합학습을 이용한 MCNN 모델
        본 논문에서 제안하는 시스템의 전체 구조는 연합학습 기반으로 MCNN을 활용하여 분산된 데이터를 처리하여 모델을 생성한다. 이렇게 생성된 모델을 이용하여 실시간으로 군중 밀집도를 계산하는 시스템을 구현하였다. 본 논문에서 설계한 연합학습 기반 MCNN 모델의 구조는 세 개의 클라이언트와 중앙 서버로 이루어져 있다. 기존 MCNN 모델을 학습하기 위해서는 많은 양의 데이터를 한꺼번에 학습하는 방식을 사용한다.

        그러나 본 논문에서는 그림 6에서 나타난 것과 같이 많은 양의 데이터를 클라이언트의 개수만큼 나누어 학습 데이터를 분산시켰다. 이후 클라이언트는 수집한 데이터를 사용하여 독립적으로 학습을 진행한다. 이때 각 클라이언트는 학습한 데이터를 중앙 서버에 전송하지 않고, 로컬 모델만 서버로 전달한다. 중앙 서버는 여러 클라이언트에서 받은 모델 가중치를 통합하여 Global Model을 생성하고, 이를 각 클라이언트에 배포하여 추가 학습을 진행한다. 본 논문에서는 이 과정을 1000번 반복되어 모델 성능을 최적화하였다. 이렇게 분산 처리된 학습은 학습 속도를 개선하고, 여러 클라이언트 모델의 결과를 종합하여 성능을 향상시킨다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            MCNN federated learning process
          
          

          

        

      

      
        3.3 공간적 KDE 알고리즘
        본 논문에서는 군중 밀집도와 같은 공간적 밀집도 분석을 위한 공간적 KDE를 제안한다. 이를 통해 데이터의 밀도를 분석하던 기존 KDE의 단점을 보완하고, 공간적 특성을 고려한 밀집도를 계산하도록 하였다.

        기존의 커널밀도추정은 확률 밀도 함수를 추정하기 위해 그래프 면적을 1로 정규화하는 과정을 수행한다. 그러나 군중 밀집도와 같은 공간적 밀집도를 분석할 때는 정규화 과정이 밀집도를 왜곡하는 원인으로 작용한다. 정규화를 적용하면 데이터 수와 관계없이 그래프 면적이 1로 고정되므로, 데이터 수가 많아질수록 밀집도 값이 실제보다 과소평가되는 문제가 발생한다. 따라서 본 논문에서는 정규화 과정을 제거하여 밀집도가 데이터 수에 비례하도록 함으로써, 데이터 수 증가에 따른 밀집도 왜곡 문제를 해결한다.

        그림 7과 그림 8은 정규화 적용 여부에 따른 밀집도 왜곡 현상을 시각적으로 비교한 결과이다. 그림 7은 정규화가 적용된 경우를 나타내며, 왼쪽 그림은 데이터가 1개, 오른쪽 그림은 데이터가 5개일 때의 밀집도를 보여준다. 실제로 오른쪽 그림이 더 조밀한 상황이지만, 정규화 과정에서 밀집도가 왜곡되어 최대 밀집도가 더 낮게 나타난다. 반면 그림 8은 정규화 과정이 제거된 결과로, 밀집도가 데이터 수와 비례하여 표현되므로 실질적인 공간적 밀집도를 정확히 파악할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Distorted spacial density with normalization
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Actual spacial density without normalization
          
          

          

        

        또한 기존 KDE는 1차원 데이터에 주로 적용되었으나, 본 논문에서 이를 2차원 공간으로 확장하여 군중 밀집도와 같은 공간적 패턴을 분석하였다. 다차원으로 확장은 계산량이 급격히 증가하는 문제가 있으므로, 이를 해결하기 위해서 계산 비용이 높은 가우시안 커널 대신 계산량이 적은 Epanechinkov 커널을 적용하고, 각 차원을 결합할 때 L1 Norm을 사용하여 계산 비용을 최소화하였다.

        그림 9는 제안한 공간적 KDE를 적용하여 2차원 공간에서 군중 밀집도를 표현한 결과이다. (a)는 실제 군중의 이미지, (b)는 군중 위치를 추정한 좌표이며, (c)는 이 좌표에 KDE를 적용한 결과이다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Crowd density in 2D space
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 평 가
      
        4.1 웹 시스템 구현
        구현된 웹 시스템의 주요한 기능은 실시간으로 군중 영상을 전송받고 이를 처리하여 군중 인원수와 군중 밀집도를 계산하는 기능이다.

        그림 10과 같이, 사용자가 스트리밍을 시작하면 서버로 영상이 전송된다. 전송된 영상은 인공지능 모듈 내부의 연합학습 기반 MCNN 모델과 공간적 KDE 알고리즘을 거쳐 처리되고, 처리결과인 밀집도 맵, 군중 위치 좌표, 군중 인원수 및 밀집도가 클라이언트에게 반환되고, 화면에 표시된다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Video stream	
          
          

          

        

        영상 스트림 과정에서, 군중 인원수와 밀집도는 타임스탬프 및 현재 위치를 나타내는 위도, 경도와 함께 1초 간격으로 InfluxDB에 기록되며, 그림 11처럼 실시간으로 집계되는 군중 인원수와 밀집도 데이터를 그래프 형태로 조회할 수 있다. 이를 통해 실시간으로 발생하는 군중 인원수와 밀집도의 변화를 직관적으로 파악할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Density statistic
          
          

          

        

      

      
        4.2 연합학습 기반 MCNN 성능 평가
        본 논문에서는 군중 밀도 계산을 위한 MCNN 모델에 연합학습을 도입한 효과를 평가하기 위해 기존 MCNN 모델과 연합학습 기반 MCNN 모델의 성능을 비교하는 실험을 진행하였다. ShanghaiTech 데이터셋을 이용하여 연합학습 기반 MCNN 모델을 학습하였고, 이 데이터셋은 총 330,165명의 머리 중심의 주석이 있는 1,198개의 이미지로 구성되어 있으며, PartA(300개 학습 이미지, 183개 테스트 이미지)를 사용하여 학습을 진행하였다.

        두 모델의 성능 평가는 군중 밀도 계산에서 널리 사용되는 두 가지 지표인 평균 절대 오차(MAE)와 평균 제곱근 오차(RMSE, Root Mean Square Error)를 사용하였다. MAE와 RMSE는 군중 밀집도 계산에서 가장 일반적으로 사용되는 지표로, MAE는 측정된 사람 수와 예측된 사람 수와의 오차의 평균치로 해석할 수 있으며 반면 RMSE는 측정된 사람 수와 예측된 사람 수와의 오차의 제곱을 평균한 값으로 해석할 수 있다. MAE에 비해, RMSE는 사람이 많은 이미지에 대해 카운팅의 정확도를 더 정밀하게 진단할 수 있다[15]. 실험 결과, 연합학습 기반 MCNN 모델은 기존 MCNN 모델에 비해 MAE 수치를 3.52%, RMSE 수치를 4.99% 감소시키는 성과를 보였다. 이러한 평가는 각 모델의 에포크 별로 산출된 MAE와 RMSE 값들의 평균을 비교하여 계산되었다.

        즉, 각 에포크에서 도출된 MAE와 RMSE 값들을 평균한 뒤, 이를 바탕으로 두 모델 간의 차이를 백분율로 나타낸 것이다. 그림 12은 비교 분석을 위해 10개의 에포크마다 평균화된 MAE와 RMSE의 결과를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Comparison of MAE, RMSE values MCNN model and federated learning-based MCNN model
          
          

          

        

        초기에는 높은 오차율을 보였으나, 연합학습 기반 모델은 기존 모델보다 빠르게 수치를 감소시키는 경향을 보였다. 약 50라운드 이후, 연합학습 기반 MCNN 모델은 기존 모델보다 낮은 MAE와 RMSE 값을 기록하며 더 빠르게 수렴하는 모습을 확인할 수 있었다.

        전체 학습 과정 동안 연합학습 기반 MCNN 모델은 일관되게 기존 MCNN보다 우수한 성능을 보였으며, 이는 연합학습이 클라이언트 간의 다양한 데이터 분포를 통합하여 더 효율적인 학습을 가능하게 한다는 것을 시사한다. 이러한 성능 분석을 통해 연합학습 방식이 모델이 다양한 데이터 분포에 대해 더 잘 일반화할 수 있도록 도와주며, 장기간 학습이 진행되더라도 다양한 클라이언트 데이터를 지속적으로 반영하여 점진적인 성능 향상이 가능함을 보여주었다.

      

      
        4.3 공간적 KDE 성능평가
        본 논문에서 제안한 공간적 KDE의 성능을 평가하기 위해 ShanghaiTech 데이터셋을 사용하였다. PartA는 평균 군중 수가 500.57명인 대규모 군중 이미지로 구성되어 있으며, PartB는 평균 군중 수가 123.28명인 상대적으로 적은 군중 이미지로 구성되어 있다. 각 데이터셋에 대해 기존 KDE와 제안한 공간적 KDE를 사용하여 군중 밀집도를 계산하고, z-score 정규화를 적용하여 두 방법을 비교하였다.

        그림 13는 데이터셋의 실제 군중 수를 보여준다. PartA는 많은 수의 군중이 존재하고, PartB는 상대적으로 적은 수의 군중이 포함되어 있다. 그림 14를 보면, 기존 KDE는 정규화 과정으로 인해 군중 수가 많을수록 밀도 값이 왜곡되어 작게 나타나는 문제가 발생한다. PartA의 경우 실제로 군중 밀집도가 높지만, 정규화로 인해 밀집도가 과소평가되었고, 결과적으로 PartA의 밀집도가 군중 수가 적은 PartB 보다 낮게 나타나는 비정상적인 현상이 확인되었다.

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            Number of crowds in ShanghaiTect images
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 14. 
				
          

          
            Crowd densities of ShanghaiTect images with normal KDE
          
          

          

        

        반면, 그림 15은 공간적 KDE를 적용한 결과를 보여준다. 군중 밀집도가 군중 수에 비례하여 계산되었기 때문에 실제 군중 분포를 직관적으로 보여준다. PartA에서는 높은 군중 밀집도가 반영되었고, PartB에서는 군중 수가 적은 만큼 낮은 군중 밀집도가 나타났다.

        
          
          

          Fig. 15. 
				
          

          
            Crowd densities of ShanghaiTect images with spacial KDE
          
          

          

        

        또한 기존 커널밀도추정은 정규화 과정에서 전체 군중 밀도를 군중 수로 나누기 때문에 군중 수 변화에 민감하게 반응하며, 그래프가 불안정하고 이상치가 자주 발생하는 문제가 있다. 이러한 문제는 특히 군중 수가 적은 PartB와 같은 데이터셋에서 두드러진다. 반면, 제안된 공간적 KDE는 정규화를 제거함으로써 군중 수 변화에 강인하고 안정적인 결과를 보였으며, PartB와 같은 군중 수가 적은 데이터셋에서도 좋은 성능이 나타났다.

        이러한 결과를 통해 공간적 KDE는 기존 KDE의 밀도 왜곡 문제를 해결하고, 군중 수에 비례한 정확하고 직관적인 군중 밀집도 추정이 가능함을 보여주었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문은 실시간 군중 밀집도 모니터링의 효율성과 정확도를 높이기 위해 연합학습 기반 MCNN 모델과 공간적 KDE 알고리즘을 제안하였다. 제안된 시스템은 실시간으로 군중 밀도를 계산하고 분석함으로써 안전사고를 예방할 수 있는 대응 방안을 마련하고자 한다. 연합학습 기반 MCNN 모델은 각 클라이언트가 독립적으로 학습한 후 Global Model을 중앙 서버에서 통합하는 형식으로 데이터 보안성과 학습 효율성을 확보하였다. 이를 통해 군중 밀집도 예측의 정확성과 성능이 기존 MCNN 모델보다 개선되었음을 확인하였다. 실험 결과, 연합학습 기반 MCNN 모델은 기존 모델 대비 MAE 수치를 3.52% 감소시키고, RMSE 수치를 4.99% 감소시키는 성능 향상을 보였다. 또한 제안한 공간적 KDE는 정규화 제거를 통해 군중 밀집도가 실제 군중 수와 비례하게 계산되었고, 2차원 확장을 통해 공간적 밀집도를 효율적으로 추정할 수 있었다.

      향후 연구에서는 실시간으로 얻은 데이터를 활용하여 모델을 지속적으로 향상시킬 수 있는 시스템 개발이 필요하며, 군중 밀집도 분석을 넘어 교통 영상을 학습하고 공간적 KDE를 적용하여 교통량 및 혼잡도를 분석하는 시스템으로 확장될 수 있다. 이는 공간적 밀집도 분석이 요구되는 다양한 시스템에도 일반적으로 적용될 수 있을 것으로 기대된다.
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