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요  약

사회재난 관련 안전사고가 꾸준히 발생하고 있다. 2020년 이후 다중밀집 시설, 여가문화 및 놀이시설에서 

군중밀집에 따른 안전사고가 빈번하게 발생하고 있다. 오래전부터 다양한 노력들이 추진되고 있지만, 사고 발

생률은 여전히 줄어들지 않고 있다. 본 논문에서는 딥러닝 기반 군중 객체 분석기술, 군중 밀집 상황 실시간 

대응을 위한  EDGE AI 학습모델 경량화 기술, 군중 이동방향 예측기술, 군중 밀집도 분석기술 등 다양한 유

형의 밀집 사고를 예방하는 기술들을 제안한다. 최종적으로 객체 탐지 정확도 80%이상, 군중 객체 추론속도 

20fps를 확보하였다. 사용자 편의성을 반영한 통합서비스 지원 S/W플랫폼을 개발하였다. 향후 다양한 군중상

황 학습데이터 추가확보 및 강인한 군중 밀집분석 알고리즘 추가 적용으로 객체 탐지 정확도를 90%이상, 객체 

추론속도 25fps 이상 확보할 예정이다.

Abstract

Safety accidents related to social disasters are steadily increasing. Since 2020, it have been occurring frequently in 
multi-density facilities, leisure, culture, and amusement facilities. Although various efforts have been promoted for a 
long time, the accident rate is still not decreasing. In this paper, we propose technologies to prevent various types of 
crowd collapses including deep learning-based object detection and Model Optimization and Lightweight on Edge AI, 
Group Trajectory Prediction, Crowd Density Estimation. As a result of the experiments, we confirmed that the 
proposed video Analytics System have the accuracy of object detection more than 80% and a speed of more than 
20fps. we developed an integrated service support S/W platform that reflects user convenience. In the future, we plan 
to secure the accuracy of more than 90% and speed of more than 25fps by securing additional training data of 
various crowd situations and applying additional robust crowd density analysis algorithms. 
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I. 서  론

2020년 이후, 사회재난이 2020년도 25건, 2021년
도 23건으로 매년 지속적으로 발생하였다. 유형별로

는 다중밀집시설 대형화재가 가장 많이 발생하였다. 
할로윈을 즐기기 위해 많은 인파가 서울 용산구 이

태원동 해밀톤호텔 골목에 몰렸던 2022년 10월 29
일, 현장 통제 또는 안전관리가 전혀 이루어지지 않

아 159명이 사망하고 197명의 부상자가 발생하는 

대규모 참사가 발생하였다. 2024년 10월 29일 광주

광역시 충장상권 르네상스 라온페스타 행사장에서 

수많은 인파가 몰렸지만 안전관리계획 수립 없이 

진행되어서 인명피해 우려속에 공연이 결국 취소되

었다. 결론적으로, 다양한 상황에 실시간으로 오류

없이 대처하는 통합서비스의 부재로 피해가 확대되

었다. 현재 대부분의 지자체 통합관제센터 서비스들

은 범죄 예방차원에서, 사람 객체를 재식별하여 각

각의 영상분석 결과를 관제 모니터에 표출 및 알람

등의 단순 서비스만 제공한다. 인공지능 기반의 관

제서비스를 제공하더라도 오탐지 및 과잉 탐지 등

의 문제점이 발생하여 전국 지자체에서는 지능형 

관제 솔루션 전반에 대한 신뢰도가 낮아지고 있다.
본 논문에서 제안하는 인공지능 기반의 영상분석 

시스템은 실시간 군중 밀집 탐지 (군중 혼잡도 예

측, 히트맵(HeatMap) 기반의 군중밀집 주의 영역 집

중 관리) 및 군중 이동방향 예측, 통계 자료를 기반

으로 체계적인 군중 밀집 지역 관리 등의 종합적인 

서비스를 제공한다. 서비스들 간 데이터 연계를 통

해 다양한 군중밀집 상황에 대한 사고예측이 가능

하다. 인공지능 기술을 활용한 군중 밀집 분석 및 

관리용 소프트웨어에서 가장 중요한 기술은 군중 

객체검출 및 군중 혼잡도 분석, EDGE AI(Artificial 
Intelligence)를 위한 학습모델 경량화, 군중 이동방

향 예측 기술이다. 군중 밀집 안전을 위한 연구는 

산업계·대학·연구소에서 현재까지 꾸준히 진행되고 

있다. B.-J. Lee et al.[1]은 다양한 군중 밀집 인식 알

고리즘을 조사하고, 조도와 거리 등의 변수에 따른 

오차와 정확도를 비교 및 분석하여 정확도 0.71 확
보한 P2PNet을 가장 정확한 군중 밀집 인식 알고리

즘으로 선정하였다. H.-Y. Lim et al.[2]은 밀집된 인

파에서의 보행자 검출에서 보행자간의 가려짐 및 

겹침으로 인해 정확도 저하 및 오검출 등 문제를 

해결하고자 YOLOv5 모델 기반의 개선 방법을 제

안하였다. J.-H. KIm et al.[3]은 기존 CSRNet(Congested 
Scene Recognition Network)에서 밀도 변화 시 관찰되는 

성능 저하 문제를 해결하기 위해 이미지 정보에서 입

력을 취하고 이미지에서 추출된 특징을 기반으로 

CSRNet(Congested Scene Recognition Network)의 출력을 

조정하여 현장 내 사람들의 밀도 변화에 적응하는 군

중 카운팅 네트워크를 제안하였다. B. Xu et al.[4]은 군

중 밀도 추정을 위해 광범위한 feature sets를 적용하고 

계산 효율성과 확장성을 달성하기 위해 트리 구조가 

본질적으로 빠르고 확장 가능한 회귀 모델로 Random 
Forest를 사용하여 군중 탐지 성능을 향상시켰다. W. 
Liu et al.[5]은 군중 밀도를 정확하게 예측하는 데 필요

한 상황별 정보의 규모를 적응적으로 인코딩하여, 원근

감 효과가 강한 상황에서 군중 계산 시, 특징의 중요성

을 학습하는 종단 간 훈련 가능한 심층 아키텍처를 제

안하였다. C. Wang et al.[6]은 보행자 감지를 위해 높

은 감지 정확도와 경량 네트워크 모델 사이의 균형을 

맞춘 YOLOv7 기반 아키텍처인 GSDCNet을 통해 감지 

정확도를 강화하는 동시에 평활화된 확장 컨볼루션을 

통합 설계하여 네트워크의 계산 공간을 줄이는 연구를 

수행하였다. D. Liang et al.[7]은 대부분의 회귀 기반 

방법은 CNN(Convolution Neural Network)을 사용하여 

밀도 맵을 회귀시키는데, 이는 밀도 맵이 매우 밀집된 

장면에서 인스턴스를 정확하게 찾을 수 없는 문제를 

해결하기 위해 군중 위치화 작업을 위한 새로운 

FIDT(Focal Inverse Distance Transform) 맵을 제안하였

다. Y. Kim et al.[8]은 모델 배포 비용을 줄이고 제한

된 컴퓨팅 리소스로 대상 엣지 장치에서 실시간 추론

을 가능하게 하기 위해 경량 1D CNN(One-Dimensional 
Convolution Neural Network) 모델을 제안하였다. D. Lee 
et al.[9]은 K-평균 군집화 알고리즘 및 딥러닝 기반 군

중 집계를 이용한 전염병 확진자 접촉 가능성 여부 판

단 모니터링 시스템을 제안하였다.
결론적으로, 기존에는 군중밀집이 아닌 군중 카

운팅 분야에 많은 연구들이 진행되었고, 군중밀집 

분석 연구들의 대부분은 중앙 집중식 서버방식으

로 진행되었다. 
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본 논문에서는 이태원 군중밀집과 같은 위험상황

에 실시간으로 안전을 확보하기 위해서, 제한된 리

소스를 활용하는 엣지컴퓨팅에서 딥러닝 기반의 경

량화 영상분석 기술을 연구개발하였고, 단순한 군중 

카운팅이 아닌 군중객체 밀집도 및 군중 이동방향 

예측 이벤트 검출이 가능한 군중 영상분석 시스템

을 연구개발하였다. 그 결과 다양한 유형의 군중밀

집 사고에 실시간으로 대응할 수 있다.

Ⅱ. 군중 밀집 분석 시스템

본 논문에서는 실내외에서 다양한 군중밀집 사고를 

예방하기 위한 YOLOv7기반 실시간 군중밀집 탐지 

기술, 군중 혼잡도 및 이동방향 예측 기술, 다양한 

상황의 통계 자료를 기반으로 체계적인 군중 밀집 

지역 관리를 위한 사용자 인터페이스 기술을 제안

한다. 이러한 기술들은 다양한 군중 밀집사고를 예

방할 수 있는 통합서비스 시스템에 핵심기술로 사

용된다. 그림 1은 본 논문에서 제안하는 군중 밀집 

분석 시스템의 전체구조를 나타낸다. 정확한 연구개

발 목표 수립을 위해 행위자 기반 모델을 통하여 

보행자 유동 현상 및 상황통제(우측통행 등)의 변수

에 따라 인구과밀현상의 위험도 변화 양상을 분석

하였다. 또한 군중흐름에서 개체수 간의 관계를 알

아보았고, 군중, 밀도, 흐름 등을 고려하여 군중 속

도는 군중 앞이 지배적이라는 사실을 확인하였다. 
인공지능 기반 객체 검출 및 이벤트(군중 밀집) 분
석을 위해서는 관련 학습데이터 구축이 필수이다. 
군중 밀집 분석용 데이터 구축, 학습모델 설계 및 

파라미터 설정을 통한 가중치를 도출하였다. 군중 

객체검출을 위한 학습데이터 성능테스트를 수행하

여 YOLOv7을 최종 학습모델로 선정하였다. EDGE 
AI 적용을 위한 학습모델 경량화을 진행하였고, 그 

결과 군중객체검출률 80% 이상 및 군중객체 추론

속도 20FPS 성능을 확보하였다. CCTV(Closed Circuit 
Television) 위치정보와 거리정보를 활용하여, 현재 화

각의 군중들에 대한 이동방향을 예측하였다. 사용자가 

설정한 ROI(Region of Interest)  영역에서 감지된 객체 

수와 사용자가 설정한 영역의 면적대비 1㎡당 몇 명

이 있는지 계산하여 군중 밀집도를 예측하였다. 웹 접

근성 및 웹 호환성이 적용된 UI/UX 사용자인터페이스 

연구개발을 통해, 실제 지자체 통합관제시설 관리자들

에게 다양한 상황에서 사고예측이 가능한 맞춤형 군중 

밀집 탐지 분석 서비스를 제공할 수 있을 것이다. 

그림 1. 군중밀집 분석 시스템 구성
Fig. 1. Elements of a system for crowd density detection
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Ⅲ. 군중 객체검출 학습모델 개발

3.1 군중 분석을 위한 데이터 셋

FUDAN-UCC는 “S2FPR : Crowd Counting via 
Self-Supervised Coarse to Fine Feature Pyramid 
Ranking”에서 소개된 데이터셋으로 크롤링 된 4,000
개의 이미지가 포함되어 있다. ShanghaiTech은 Crowd 
Counting 목적으로 구축하였다. "Single Image Crowd 
Counting via Multi Column Convolutional Neural 
Network"에서 소개된 데이터셋으로 482개의 Part-A 
데이터와 716개의 Part-B 데이터의 원본 데이터로 구

성되어 있으며, 학습(Train)에 사용한 이미지 데이터

는 700개, 검증(Validation)에 사용한 이미지 데이터는 

498개이다. GCC(Grand Theft. Auto V (GTA5) Crowd 
Counting)는 "Learning from Synthetic Data for Crowd 
Counting in the Wild"에서 소개된 데이터셋으로 학습

(Train)에 사용한 이미지 데이터는 9,000개, 검증

(Validation)에 사용한 이미지 데이터는 6,212개이다. 
그림 2에서는 ShanghaiTech 및 GCC 학습데이터 예

시를 나타낸다. 두 학습데이터에 대해서 분리하여 

트레이닝 및 검증(Validation) 테스트 진행하였다.

그림 2. 군중밀집용 학습데이터
Fig. 2. Datasets for crowd density detection

3.2 군중 분석 학습모델(Yolov7, P2PNet)
테스트

확장성과 효율적인 레이어 집선이 가능하고 실시간 물

체 감지에서 빠르고(x축) 더 높은 정확도(y축)로 추론 가능

한 YOLOv7 모델을 선정하였다. VGG16을 기반으로, 업샘

플링 경로를 도입하여 세분화된 기능 맵을 얻은 다음 두 

분기를 활용하여 일련의 포인트 제안과 신뢰도 점수를 동

시에 예측하는 P2PNET(Point to Point Network)을 실시간 

군중인식 모델로 비교 테스트하였다. P2PNET은 

FIDTM(Focal Inverse Distance Transform Maps), 
Cascaded-MTL(Multi-task Learning), MCNN(Multi-column 
Convolutional Neural Network), SASNet(Swedish South 
Asian Studies Network), CSRNet(Cascaded Selective 
Resolution Network)과 같은 다른 군중 밀집도 인식을 위

한 알고리즘과 비교 테스트 결과, 정확도에서 가장 우수한 

성능을 나타내었다[1]. 그 결과 Yolov7과 비교 대상으로 선

정하였다. 비교 화면상의 인원수가 계속 바뀌기 때문에 다

음과 같이 성능테스트에 대한 시험정책을 정한 뒤 테스트 

진행하였다. 실제 인원 및 딥러닝 추론 인원의 계수를 위

한 Frame 은 300 단위로 설정하여 인원의 계측 및 결과에 

오차가 발생하지 않도록 하였다. 실제 인원은 특정 Frame 
단위를 정하여 해당 Frame 내에 있는 전체 인원을 담당자

가 직접 계수하여 기록함. 딥러닝 추론 인원은 특정 Frame
에서 딥러닝 추론 인원을 File 에 기록하여 해당 File 의 

인원을 기록하였다. 오검출은 특정 Frame 의 딥러닝 추론 

결과 이미지 자체를 저장하여 담당자가 직접 오검출 인원

을 계수하여 기록하였고, 정확도는 (딥러닝추론인원 / 실제

인원) - (오검출 / 실제인원) 수식으로 계산하였다. 속도의  

기준 단위는 FPS(Frames Per Second) 이며 원본에 해당하는 

CCTV 혹은 동영상의 FPS(Frames Per Second) 수치와 근접

한 값 설정하였다. P2PNET, YOLOv7 각각의 정확도, 오검

출률, 평균 FPS테스트 결과는 아래 표 1, 2와 같다. 최종적

으로 성능의 우수성을 보인 YOLOv7을 학습모델로 선정하

였고, 2가지 테스트 동영상을 통해 객체 탐지 정확도 80% 
이상, 군중 객체 추론속도 20fps를 확보하였다. 

표 1. P2PNet 테스트 결과
Table 1. Result of test(P2PNet)

Frame
object
number

inferring
number

mis
detection

precision
(%)

FPS

300 166 42 0 25.30 12.1
600 170 43 0 24.12 12
900 190 51 0 26.32 11.8
1200 220 52 0 23.64 12.3
1500 206 75 0 36.41 12
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표 2. YOLOv7 테스트(1) 결과
Table 2. Result of test(1)(YOLOv7)

Frame
object
number

inferring
number

mis
detection

precision
(%)

FPS

300 78 71 0 91 25.17
600 105 95 1 90 30.20
900 84 74 1 87 21.55
1200 98 89 1 90 30.22
1500 79 75 1 94 27.60

3.3 EDGE　AI 적용을 위한 학습모델 경량화

실시간 도심 군중밀집 안전을 보호하기위해 중앙 

집중 서버 타입이 아닌 로컬 위치에서 프로세스를 

실행하는 Edge AI H/W 기반으로 군중밀집분석 시

스템을 개발하였다. 중앙집중식 서버에 비해 군중 

밀집 응급 상황시, 데이터 생성, 의사 결정 및 조치

와 같은 테스크가 동일한 하드웨어 내에서 실시간 

처리 가능하다. 연구개발에 적용한 EDGE AI 경향

화를 위해 최적화가 된 YOLOv7 버전 적용을 통해, 
군중 밀집 분석에서 높은 감지 정확도와 경량 네트

워크 모델 사이의 균형을 맞추었다.

표 3. 엣지 디바이스 성능
Table 3. EDGE AI SPEC.

specification

CPU
12-core NVIDIA Arm® Cortex A78AE
v8.2 64-bit CPU 3MB L2 + 6MB L3

GPU
2048-core NVIDIA Ampere architecture
GPU with 64 tensor cores

Memory 64GB 256-bit LPDDR5@3200MHz 204.8GB/s

AI performance 248 TOPS (INT8)

군중 분석기반 안전 위험 예측 모델을 개발하기 

위해 그림 3과 같은 사전학습(Pre-trained) 모델

(YOLOv7-tiny) 구축과 미세조정(Fine tuning) 및 전이

학습(Transfer learning)을 통해 정확도를 향상하였다.
대부분의 딥 러닝 프레임워크는 학습에 초점을 

맞추고 있다. 실제 실시간 비디오 스트리밍(군중객체 

탐지) 서비스에서는 모델의 추론 성능이 중요하다. 
이때 TensorRT가 중요한 역할을 하는데, 이것은 딥

러닝 모델을 실제 서비스에 적용하기 위해 필요한 

속도 향상과 자원 사용량 감소를 달성하기 위해 설

계되었기 때문이다. 이러한 경우에 TensorRT를 사용

하면 딥러닝 모델의 실행 시간을 크게 줄일 수 있다. 
또한, TensorRT를 통해 사용자는 복잡하고 큰 딥러

닝 모델들도 효과적으로 최적화하여 배포할 수 있다.
 그 과정으로 YOLO 모델의 TensorRT engine 파

일을 변환하였다. YOLOv7의 경우 학습용 가중치와 

추론용 가중치로 구분되는데, 학습용 가중치로 학습

을 시킨 뒤 추론용 가중치로 변환하였다. 그 후, 입
력 tensor를 생성하고 모델을 onnx(Open Neural 
Network Exchange) 형식으로 변환하고 사용자 설정

에 따라 동적배치 크기옵션, onnx모델 간소화 등을 

적용하였다. 최종적으로 YOLO 모델 정보 

NetworkInfo 구조체를 저장하고 YOLO 객체 및 

TensorRT 엔진 생성하였다. 그 결과, 경량화 전 결

과(표 4 참조) 보다 경량화(사전학습 및 미세조정, 
TensorRT적용) 후 테스트 결과(표 5 참조)에서 정확

도 향상 및 실행시간(FPS)이 대폭 향상됨을 확인하

였다. 

그림 3. 사전학습 및 미세조정
Fig. 3. pre-trained and fine tuning
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표 4. 경량화 전 테스트 결과
Table 4. Result of test wihtout lightweight

Frame
object
number

inferring
number

mis
detection

precision
(%)

FPS

300 166 119 3 82 13.7
600 170 122 3 80 16.3
900 190 141 2 73.16 16.5
1200 220 157 3 80 16.1
1500 206 148 2 80.87 16

표 5. 경량화 후 테스트 결과
Table 5. Result of test with lightweight

Frame
object
number

inferring
number

mis
detection

precision
(%)

FPS

300 36 37 4 86 29.98
600 33 33 3 91 30.22
900 33 36 5 76 30.00
1200 36 39 5 83 29.93
1500 40 44 5 87 31.67

Ⅳ. 군중 밀집 위험탐지 기술개발

4.1 군중 이동 방향 예측

긴급 상황을 탐지하는 것 뿐만 아니라, 상황이 발

생한 지역을 기준으로 어느 지점까지 해당 인파가 

이동하여 영향을 미칠 것으로 예상되는지를 함께 추

정하기 위해 그림 4와같이 군중 이동 방향을 예측하

였다. 현재 화각의 군중들에 대해서 학습된 딥러닝 

모델 기반의 엔진(TensorRT)을 이용하여 이동 방향을 

업데이트하여, 안전사고가 날 수 있는 혼잡도 예측 

방법을 고도화한다. 객체 감지 및 추적기를 통해 비

디오 스트림에서 객체를 인식하고 이들을 지속적으

로 추적한다. 이를 통해 객체의 위치, 크기, 속도 및 

방향 정보 실시간 갱신한다. 사용자는 구성 파일을 

설정하여 분석을 수행할 영역과 해당 영역에 대한 

방향 규칙을 정의한다. 방향 규칙은 객체가 이동하는 

방향을 특정 각도 또는 벡터로 지정하여, 특정 방향 

조건에 부합하는 객체를 감지할 수 있게 설정한다. 
객체들이 사용자가 설정한 분석 영역에 들어가면, 해
당 객체의 궤적을 추적한다. 이 궤적은 객체가 영역

을 통과하는 동안의 경로 정보를 포함하며, 방향 감

지는 객체의 궤적을 기반으로 분석한다. 객체가 이동

하는 궤적을 분석하여 현재 이동 방향을 계산한다. 

그림 4. 군중 이동방향 예측
Fig. 4. Group trajectory prediction in the crowd

이 계산은 객체의 이전 위치와 현재 위치를 연결

하여 궤적의 벡터를 도출하는 방식으로 이루어진다. 
도출된 벡터는 사전에 정의된 방향 규칙과 비교한다. 
플러그인은 계산된 방향 벡터를 미리 설정된 방향 

규칙과 비교하여 객체가 정의된 방향을 따라 이동하

는지 확인한다. 만약 궤적이 방향 규칙에 부합하면, 
객체가 해당 방향을 따르고 있는 것으로 판단한다. 

4.2 군중밀집 판단 기술개발

군중밀집 단계 판단 기준은 가로·세로 각각 1ｍ
크기의 지면, 즉 1㎡(제곱미터) 정도의 땅에 사람이 

몇 명 서 있는지에 따라 결정된다. 관심, 주의, 경계, 
심각과 같이 단계를 나누고 나눈 단계에 따라 적용

할 기업 혹은 기관의 기준에 따라 수정할 수 있다. 
일반적인 기준은 다음과 같다. 관심 : 면적 1㎡ 당 3
명, 주의 : 면적 1㎡ 당 4명, 경계 : 면적 1㎡ 당 5명, 
심각 : 면적 1㎡ 당 6명, 2022년 이태원 참사의 경우 

내리막 골목은 길이 45ｍ, 폭 4ｍ 내외로 약 180㎡
(55평) 정도의 넓이인데, 여기에 1천명 이상, 최대 1
천200명 정도의 인파가 한꺼번에 몰리며 압사 참사

로 이어졌다. 산술적으로 볼 때 이는 1㎡ 당 5.6∼6.6
명 정도로 매우 위험한 상태였다. 메타데이터를 파싱

하고 커스텀 분석 정보를 추출하기위해  NVIDIA의 

DeepStream SDK(Software Development Kit)에서 지원

하는 analytics_custom_parse_nvdsanalytics_meta_data를 

적용하여 사용자가 설정한 ROI 영역에서 감지된 객

체 수와 사용자가 설정한 영역(그림 5의 노란색상 사

각형 박스)의 면적대비 1㎡당 몇 명이 있는지 계산한 

후 군중밀집 단계를 판단한다. 그림 5는 2㎡ 공간에 

8명이 존재하여서 주의단계로 판단된다.
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그림 5. 군중 밀집도 판단
Fig. 5. Crowd density estimation

추가적으로 영상 내 군중 밀집도 정보를 그림 6
과 같이 직관적 Heatmap 형태로 제공하여, 군중 밀

집 주의영역에 대해서 집중관리 서비스를 제공한다.

그림 6. 히트맵 기능 구현
Fig. 6. Heatmap service

Ⅴ. 군중 밀집분석 통합서비스 플랫폼

 군중 밀집분석 통합서비스 플랫폼은 CCTV 영상

(수집 및 관리하는 객체 영상 및 이미지 데이터는 

RTSP(Real Time Streaming Protocol)로부터 전달받은 

실시간 데이터를 가공하여 DB(database)에 저장)에 

대해 사람에 대한 객체를 검출하고 분석하여 설정

한 영역 내의 군중 밀집을 감지할 시 알림과 이미

지 및 영상을 제공하는 딥러닝 기반 시스템이다. 로
그인, CCTV추가, 이벤트 타임라인, 시스템 설정, 통
계정보제공 등 Web Application 형태의 GUI(Graphical 
User Interface)를 제공하기 위해 사용자 중심 UI/UX 
디자인을 도출하였다. 객체 영상 및 이미지 데이터

에 대한 수집/관리 및 검색 기능을 서비스 형태로 

구현하였고, 관제사가 다양한 탐지 영역 설정이 기

능하도록 영역 설정 기능을 구현하였다. 2×2 ~ 6×6
까지 시스템에서 화면에 맞게 자동 분할하여 군중 

밀집 탐지영역 설정할 수 있는 가이드 영역 설정과 

사용자가 직접 군중 밀집 탐지영역을 나누어 배치하

는 커스텀 기능을 구현하였다. CCTV별, 영역별, 날
짜별 이벤트 발생 수를 차트로 확인할 수 있고 조건

에 맞는 데이터를 검색한 후 엑셀 파일로 내려받을 

수 있는 통계기능을 그림 7과 같이 구현하였다.
 

그림 7. 영역별 통계 데이터
Fig. 7. Statistical data per region

제공된 영상 기반 군중 밀집 상황에 대한 체계적

인 분석을 위해 타임라인 기능을 구현하였다. 이벤

트 발생 최신시간 기준으로 상단 정렬이 가능하고, 
이벤트 발생 CCTV, 영역, 발생시간, 캡쳐 된 썸네

일 정보를 제공하고, 군중 밀집 이벤트 발생 시 이

벤트 발생 전 후 시간을 포함하여 영상을 녹화 및 

재생할 수 있는 기능을 구현하였다. 사용자가 정의

한 군중 수가 밀집되면 해당 CCTV 붉은색 라인이 

점멸되는 자동 알람 기능을 개발하였다. 최종적으

로, 그림 8과 같이, CCTV 영상을 통해 객체의 위치

를 실시간으로 모니터링이 가능하며, 실시간으로 설

정한 영역에 대한 군중 밀집 알림, 군중 이동 방향, 
군중 밀집도 분석 서비스를 제공한다. 

그림 8. 군중 밀집분석 서비스 플랫폼
Fig. 8. Service platform service for urban crowd density safety
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Ⅵ. 결론 및 향후 과제

실외에서 다양한 군중 밀집사고를 예방하기 위한 

딥러닝 기반 군중 객체 검출기술, EDGE AI적용을 

위한 학습모델 경량화 기술, 군중 이동방향 예측기

술, 군중 밀집도 분석기술 연구개발을 통해 본 논문

에서는 다음과 같은 결론을 얻을 수 있었다. 
첫째 군중 객체 검출기술은 군중 밀집 판단의 중

요한 기준이다. 특정 시간 동안 군중에서 개별 객체

각각을 검출하는 것은 군중 밀집 판단에서 아주 중

요하다. 본 연구에서는 YOLOv7 기반 학습모델을 

통해 다양한 군중 학습데이터를 적용하여 객체 검

출 정확도 80% 이상, 군중 객체 추론속도 20fps를 

확보하였다. 향후 다양한 화각에서 촬영된 군중 학

습데이터셋 추가확보 및 알고리즘 성능 개선을 통

해 검출 정확도를 90% 이상으로 높일 예정이다. 
둘째 군중이 특정 지점까지 인파가 이동하여 영

향을 미칠 것인지를 예상하기 위해 군중 이동방향 

예측기술을 연구개발하였다. 현재는 단일영상 중심

으로 이동방향을 예측할 수 있다. 다중 군중 분석 

기반 혼잡도 예측 기능은 각 CCTV 영역에서 군중

들에 대한 관측 영역(ROI)을 지정하고, 이들 군집에 

대한 군중 이동 방향을 측정한 후, 인근한 CCTV 
들(A영역, B영역, C영역 등)의 군중 이동 방향을 측

정해 다양한 형태의 안전사고가 일어날 수 있는 혼

잡도를 예측할 수 있다. 추후 다양한 학습데이터 확

보 및 학습모델 고도화를 통해 다중 영상기반 군중 

이동방향 예측기술을 연구개발 할 예정이다.
셋째 현재까지 군중 밀집 분석을 위해 객체검출, 

이동방향 예측, 밀집도 판단기술등을 연구개발하였

다. 향후 뎁스카메라의 객체 깊이정보를 군중밀집도 

판단에 적용할 계획이다. 통합서비스 플랫폼과 외부 

지자체, 경찰서, 소방서관계자들과 실시간 정보공유

를 위해서, 모바일 앱 알람 시스템 개발할 예정이

다. 또한 다중 드론을 활용해 보다 넓은 군중밀집 

지역을 모니터링 할 수 있는 시스템을 연구개발할 

예정이다. 최종적으로 다양한 기술과 융합을 통한 

기술적 차별화를 통해 군중밀집 재난안전 시장 선

점, 시민 생활 안전 위협요소 조기 탐지 및 피해 확

산 방지를 통해 인명사고로 인한 국가 경제적 비용 

절감효과를 기대해 볼 수 있다.
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