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요  약

영상 기반 모니터링 시스템은 도로 교통 관리, 특히 교통사고 감지에서 중요한 역할을 하지만, 여전히 만족

할 만한 성능을 보이지 못하고 있다. 본 연구에서는 보다 정확한 교통사고 감지와 오탐지 감소를 위해 

I3D(Inflated 3D ConvNet)와 MHSA(Multi Head Self-Attention) 기반 Transformer 분류기를 결합한 지도학습 

기반 이상 상황 탐지 모델을 제안한다. 제안된 기법은 입력 비디오를 세그먼트로 나누고, I3D를 통해 각 세그

먼트의 시공간 특징을 추출한 뒤, MHSA로 세그먼트 간 관계를 학습하여 비정상 상황에 대한 특징을 강화하

고, 최종적으로 MLP(Multi-Layer Perceptron)을 통해 정상과 비정상 세그먼트를 분류한다. 이를 통해 기존 방

식의 정상과 비정상 이벤트의 혼재 문제를 해결하였으며, 기존 접근 방식 대비 최대 5.75% 향상된 AUC 성능

을 확인함으로써 제안된 모델의 우수성을 입증하였다.

Abstract

Video-based monitoring systems play a critical role in various fields, including road traffic management, 
particularly in the detection of traffic accidents. However, current systems still fall short of achieving satisfactory 
performance. This study proposes a novel supervised anomaly detection model that combines Inflated 3D ConvNet 
(I3D) and a Transformer classifier based on Multi Head Self-Attention(MHSA) to enhance traffic accident detection 
accuracy and reduce false positives. The proposed method segments the input video and extracts spatiotemporal 
features of each segment through I3D. Subsequently, MHSA is applied to learn inter-segment relationships, thereby 
emphasizing features associated with anomalous situations, and finally, a Multi-Layer Perceptron(MLP) classifies 
segments as normal or abnormal. This approach addresses the issue of intermingling normal and abnormal events 
inherent in traditional anomaly detection methods and demonstrates the model's effectiveness, achieving up to a 5.75% 
improvement in AUC performance over existing approaches.
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Ⅰ. 서  론

영상 기반 모니터링 시스템은 실시간으로 데이터

를 수집 및 분석하여 즉각적인 대응이 가능하며, 넓
은 범위의 지역을 동시에 감지할 수 있어 보안 및 

감시 분야에서 널리 사용된다. 특히, 도로 교통 관

리 시스템에서는 영상 기반 모니터링 시스템을 도

입함으로써 도로 안전을 강화하고, 교통사고를 신속

하게 감지하는 중요한 역할을 수행하고 있다[1][2]. 
교통사고의 신속한 감지는 인명 피해를 최소화하고 

도로 교통의 원활함을 보장하는 데 중요한 역할을 

한다. 기존의 사고 감지 방법은 주로 CCTV 감시나 

목격자의 신고에 의존하기 때문에 CCTV 감시자의 

부주의나, 차량의 유동량이 적은 경우 목격자의 부

재로 인해 사고 감지가 지연될 수 있는 한계가 있

다[3]. 이러한 문제를 해결하기 위해, 비디오 클립에

서 정상 클립과 비정상 클립을 구분하여 이상 여부

를 판단하는 영상 기반 이상치 탐지 기법이 연구되

어왔다[4][5]. 최근에는 딥러닝의 비약적인 발전을 

통해, 딥러닝 기반 이상치 탐지 모델이 등장하면서 

사고 감지의 정확성과 신속성이 크게 향상되었다.
교통사고와 같은 이상 현상은 정상과 비정상 현

상이 혼재되어 있고 경계가 모호하기 때문에 라벨

링 작업에 많은 시간과 인력이 요구된다. 따라서 딥

러닝 기반 이상치 탐지 기법은 일반적으로 약한 지

도학습 기반 방식과 재구성 및 예측 기반 방식으로 

이상 현상을 탐지한다. 약한 지도학습 기반 방식은 

비디오 수준에서 라벨을 부여하고, 비정상 클립 내 

세그먼트를 특정 기준에 따라 정상과 비정상으로 

분류해 이상치를 탐지하는 방식이다. 이 방식은 시

간 소모적인 라벨링 작업을 단순화 하였지만, 학습 

중 비정상 세그먼트가 정상 세그먼트로 잘못 분류

될 수 있는 단점이 있다. 재구성 및 예측 기반 방식

은 정상 세그먼트를 입력받아 Auto-Encoder 기반 모

델을 통해 입력된 세그먼트를 재구성하거나 다음 

프레임을 예측하여 실제 프레임과의 오차를 통해 

이상치를 탐지하는 방식이다. 이 방식은 정상 클립

만을 학습에 사용하기 때문에 데이터 확보 문제와 

라벨링 문제를 해결하였지만, 모델이 과도하게 학습

하여 비정상 세그먼트도 재구성할 수 있다는 단점

이 있다.

본 연구는 교통사고를 정확하게 탐지하기 위해 

I3D(Inflated 3D ConvNet)[6]와 MHSA(Multi Head 
Self-Attention)기반 Transformer 분류기[7]를 결합한 

새로운 지도학습 기반 이상치 탐지 모델을 제안한

다. 제안하는 기법은 입력 비디오를 여러 세그먼트

로 나눈 후, 각 세그먼트를 I3D를 사용해 특징 벡

터로 변환한다. 변환된 특징 벡터는 MHSA를 통해 

세그먼트 간의 관계를 학습하여 더욱 정교한 특징 

벡터로 강화되며, 이후 MLP(Multi-Layer Perceptron)
을 사용해 정상 세그먼트와 비정상 세그먼트를 분

류한다.
본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서

는 딥러닝 기반 이상치 탐지 기법에 관한 관련 연

구를 소개하고, 3장에서는 본 연구에서 제안하는 기

법에 대해 상세히 설명한다. 4장에서는 제안된 기법

의 효과를 검증하기 위한 실험과 그 결과를 제시, 
분석하며 5장에서는 본 논문의 결론과 향후 연구 

방향을 서술한다.

Ⅱ. 관련 연구

딥러닝 기술은 영상 기반 모니터링에서 필수적인 

도구이다. 일반적으로, 딥러닝 기반 이상치 탐지 기

법은 비디오를 일정 간격의 세그먼트로 나눈 뒤, 각 

세그먼트를 정상과 비정상으로 분류하는 방식이다. 
W. Sultani et al.[8]은 C3D(Convolutional 
3-dimensional Network)을 통해 세그먼트 수준에서 

이상 점수를 생성하고, 정상 비디오와 비정상 비디

오에서 각각 최고 점수를 나타내는 세그먼트를 추

출하여 정상과 비정상 세그먼트로 학습에 사용함으

로써, 세그먼트에 대한 라벨 없이도 학습이 가능하

도록 하였다. 그러나 비정상 비디오 내 정상 세그먼

트가 비정상 세그먼트로 잘못 선택되는 단점이 있

다. Y. Tian et al.[9]은 비정상 세그먼트의 특징 벡

터 크기가 정상보다 높다는 점에 착안하여, 특징 추

출기에서 추출된 비정상 세그먼트 중 top-K 개의 

세그먼트를 선택하고 정상과 비정상을 구분하는 

RTFM(Robust Temporal Feature Magnitude)을 제안했

다. 하지만 복잡한 배경이나 환경 변화가 많은 경

우, 정상 특징 벡터의 크기가 커져 잘못된 세그먼트

가 선택되는 문제가 발생하는 단점이 있다. 
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Y. Chen et al.[10]은 Magnitude Contrastive Loss를 

도입하여, 정상과 비정상 세그먼트에서 각각 top-K 
개의 특징 벡터를 선택하고, 같은 라벨은 가깝게, 
서로 다른 라벨은 멀리 배치하여 정상과 비정상을 

구분하였다. 그러나 특징 벡터를 선택하는 과정에서 

여전히, 정상과 비정상이 혼재되는 단점이 존재한

다. Zhou et al.[11]은 비정상 비디오에서 비정상 세

그먼트는 극히 일부분이기 때문에 전체 세그먼트의 

평균은 중심 극한 정리에 의해 정상 세그먼트의 대

한 정규 분포를 따르게 된다는 점을 활용한 

BN-WVAD(BatchNorm-based Weakly Supervised 
Video Anomaly Detection)를 제안하였다. 이 방법은 

명확한 기준을 통해 정상과 비정상을 구분하였으나, 
비정상 비디오에서 정상 세그먼트 비율이 낮을 경

우, 평균값이 정상 분포에서 벗어나 구분도가 낮아

지는 한계가 있다. 약한 지도학습 기반 방식의 정상

과 비정상이 혼재하는 단점을 해결하기 위해 Y. Li 
et al.[12]은 U-Net[13]과 Conv-LSTM(Convolutional 
Long Short-Term Memory)[14]을 결합한 형태의 비디

오 이상 탐지 네트워크를 제안하였다. 제안된 네트

워크는 연속된 프레임들을 입력받아 다음 프레임을 

재구성하여 생기는 실제 프레임과의 오차를 통해 

이상치를 탐지하였다. 학습에는 정상 비디오만 사용

함으로써 정상 세그먼트가 잘못 선택되는 단점을 

해결하였지만, 입력된 프레임의 길이가 길어질수록 

Conv-LSTM의 기울기 소실 문제로 인해 긴 이상 현

상에 대한 탐지 성능이 저하되는 단점이 있다. H. 
Yuan et al.[15]은 U-Net에 Conv-LSTM 대신 

ViViT(Video Vision Transformer)[16]를 결합한 형태

를 제안하였다. B. Guo et al.[17]는 ViViT의 

Factorized 인코더를 활용한 VadVVT(Video Anomaly 
Detection with Video Vision Transformer)를 제안했다. 
[15][17]은 Transformer를 도입함으로써 프레임 사이

의 시간적 관계를 학습하여 긴 이상 현상에 대한 

탐지 성능을 향상시켰지만, 과도하게 학습된 모델이 

비정상 세그먼트도 재구성할 수 있고 학습에 정상 

비디오만 사용되기 때문에 정상과 비정상 데이터를 

구분하는 능력이 제한되어 학습되지 않은 상황에서

는 탐지 성능이 떨어지는 한계가 있다.

Ⅲ. 교통사고 감지를 위한 시공간 특징 탐지 

모델

일반적으로 이상치 탐지 모델은 정상 상황과 이

상 상황 사이의 모호함으로 인해 약한 지도학습과 

재구성 및 예측 기반 방식에 집중되어왔다. 위와 같

은 문제 해결을 위해 약한 지도학습은 비디오 수준

의 라벨링과 특징 기반 세그먼트 선택 알고리즘을 

사용하여 정상과 비정상을 구분하였지만, 정상 특징

이 비정상으로 선택되는 단점이 존재했다. 재구성 

및 예측 기반 방식은 정상 비디오의 여러 프레임을 

통해 다음 프레임을 재구성하여 실제 프레임과의 

차이를 통해 비정상 프레임을 분류하였지만, 과도하

게 학습된 모델에 의해 비정상 프레임이 높은 정확

도로 재구성되는 단점이 존재했다. 이에 따라 본 연

구에서는 교통사고의 발생 지점 이후를 모두 비정

상으로 간주하고 라벨링 하여 정상과 비정상 세그

먼트를 탐지하는 지도학습 기반의 이상 상황 탐지 

모델을 제안한다. 제안하는 모델의 블록 다이어그램

은 그림 1과 같다. 

그림 1. 제안하는 모델의 블록 다이어그램
Fig. 1. Block diagram of the proposed model
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교통사고와 같은 이상 상황은 여러 프레임에 걸

쳐 발생하며, 사고 발생 시점의 앞뒤 맥락이 매우 

중요하다. 이를 효과적으로 파악하기 위해, 먼저 비

디오를 시간 축에 따라 여러 개의 시간적 세그먼트

로 나누고, 각 세그먼트를 I3D에 입력하여 특징 벡

터로 변환한다. I3D는 각 세그먼트를 다중 프레임을 

입력받아 특징을 추출하기 때문에 시공간적 맥락을 

반영한 특징 벡터가 된다. 그러나 일부 세그먼트는 

비정상 프레임이 적게 포함되어 정상 특징 벡터와 

유사하게 나타날 수 있다. 이를 해결하기 위해, 
MHSA를 통해 특징 벡터들 간의 관계를 학습하여 

비정상 특징을 강조한다. 마지막으로, MLP를 사용

해 정상과 비정상 세그먼트를 최종적으로 분류한다.

3.1 시공간 특징 벡터 추출 및 강화

일반적인 비디오 분류 모델은 비디오의 앞뒤 맥

락을 파악하기 위해 주로 2D 컨볼루션과 

RNN(Recurrent Neural Network)이 결합된 구조 또는 

3D 컨볼루션을 사용하는 신경망 구조로 이루어져 

있다. 2D 컨볼루션은 각 프레임의 공간적 정보를 

효과적으로 추출할 수 있으나, 시간적 연속성을 처

리하는 데 한계가 있어 이를 보완하기 위해 RNN을 

함께 사용한다. 반면, 3D 컨볼루션은 시간 축을 포

함한 다차원 특징을 추출할 수 있어 시공간적 맥락

을 더 효과적으로 반영할 수 있다. 하지만 3D 컨볼

루션은 계산 비용이 매우 높다는 단점이 있다. 이러

한 문제를 해결하기 위해 J. Carreira et al.[6]은 기존

의 2D 컨볼루션 필터를 3차원으로 확장한 구조의 

I3D를 제안하였다. 2D 컨볼루션 필터(∈×)

는 입력 이미지 ∈××와의 컨볼루션 연산을 

통해 공간적 특징을 추출한다. 여기서 은 필터의 

크기이고 는 각각 입력 이미지의 높이, 너
비, 색상 채널이다. 

그러나 비디오 분류에서 입력된 비디오 세그먼트

는 시간 축이 포함된 형태인 ∈×××의 크

기를 가진다. 기존의 2D 컨볼루션 필터를 비디오에 

적용하기 위해, 2D 컨볼루션 필터의 가중치를 복사

하여 3차원의 3D 컨볼루션 필터(∈×× )로 

확장한다. 여기서 는 필터가 한 번에 처리하는 프

레임의 수를 나타내며, 3D 컨볼루션 필터는 개의 

프레임과 컨볼루션 연산을 통해 시공간 특징

( ∊ × )을 추출한다. 이를 통해 기존의 

ImageNet과 같은 대규모 2D 데이터 셋으로 사전 학

습된 모델의 가중치를 비디오 분류에 적용할 수 있

으며, 이는 교통사고와 같은 소규모 데이터 셋에서 

높은 정확도를 달성할 수 있는 장점을 제공한다.

3.2 Transformer 분류기

제안하는 모델은 학습 시 입력된 비디오를 개

의 세그먼트로 나누고 I3D를 통해 각 세그먼트에서 

시공간 특징을 추출한다. 비디오를 세그먼트로 나누

는 과정에서 각 세그먼트가 포함하는 비정상 프레

임의 비율이 다르며, 비율이 낮은 세그먼트는 정상 

세그먼트와 유사한 시공간 특징을 가질 수 있다. 이
를 효과를 보완하기 위해 본 연구에서는 MHSA 기
반의 Transformer 인코더를 통해 시공간 특징을 강

화한다. Transformer 인코더는 여러 층의 신경망 구

조로 각 층은 MHSA과 FFN(Feed Forward Network)
으로 이루어져 있다.

MHSA는 Self-Attention 알고리즘을 여러 개 사용

하여 입력 데이터를 Query, Key, Value 세 가지로 

변환한 후, 각 Value의 가중치를 계산하여 Query와 

Key의 유사도를 결정하고 데이터 간의 관계를 모델

링하는 알고리즘이다. MHSA의 핵심은 

Self-Attention으로, 그림 2와 같이 세그먼트 집합

(   ∊ × )에 대해  ,,로 이루

어진 Attention Head와의 곱셈을 통해 ,,  세 가

지 벡터로 변환한다. 여기서  ,,는 가중치 행

렬을 의미하며, 각각 ×크기를 가진다. 다음으로, 
와 의 벡터 내적을 통해 데이터 간의 유사도를 

나타내는 유사도 행렬을 구성하고 을 통

해 유사도 점수()을 다음과 같이 계산한다.

  

∙ ′









exp

∙ ′


exp

∙ ′


    (1)
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그림 2. Self-Attention 알고리즘
Fig. 2. Self-Attention algorithm

여기서 ∙ ′는 와  ′간의 내적을 통해 유사

도 행렬을 구하는 과정이며, 는 값의 크기를 스

케일링하여 안정적인 학습을 보장한다.  ,는 유사

도 행렬의 행과 열을 의미한다. 는 데이터의 총 

개수를 나타내며, 은 각 행에 대한 특정 열을 

의미한다. 을 통해 입력 데이터는 각 행에 

대해 유사도 점수를 확률 분포로 변환하여 상대적

인 중요도를 할당한다. 최종적으로 와의 가중 합

을 통해 입력 데이터 간의 관계를 학습하게 된다. 
MHSA는 Self-Attention 과정에서 가중치 행렬을 헤

드 수만큼 나누어 병렬로 사용한 구조로 각 헤드는 

독립적인 가중치 행렬을 가지게 된다. 이로 인해 헤

드 별로 서로 다른 특징을 추출하게 되면서 다양한 

특징을 학습하게 된다.
FFN은 앞서 추출된 특징 벡터( ∊ × )에 비

선형성을 추가하기 위한 네트워크로 두 번의 선형 

변환과 정규화를 거쳐 특징을 더욱 강화한다. FFN
의 과정은 다음과 같다.

     (2)

     (3)

     (4)

여기서 ,는 선형 변환을 위한 가중치이고 ,
는 바이어스이다. 은 비선형성을 추가하기 

위한 활성화 함수이다. 은 입력된 벡터

의 평균과 분산으로 각 요소에 대해 정규화 하는 

함수로, 출력이 급격히 높아지는 현상을 방지하여 

학습이 안정적으로 진행되게 하는 역할을 한다.
최종적으로 강화된 특징 벡터 는 다음과 같이 

MLP를 통해 정상과 비정상 세그먼트로 분류된다.

     (5)

   (6)

Ⅳ. 실험 및 성능 평가

4.1 실험 환경

제안된 기술은 NVIDIA RTX 3060, Intel Core 
i7-12700F CPU에서 구현되었으며, 이상 탐지 데이

터 셋인 UCF-Crime[8]에서 교통사고 영상을 사용하

여 데이터 셋을 구성하여 평가하였다. 데이터 셋은 

총 62개의 학습 데이터와 23개의 테스트 데이터로 

이루어졌다. 
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제안한 모델의 비디오 세그먼트 수는 32개이며, 
I3D의 입력 프레임 수는 16프레임이다. 이상치 탐

지 성능은 AUC(Area Under Curve)와 Youden's 
Index[18]를 통한 기준 값 설정을 진행한 후, 
F1-Score, Recall, Precision을 통해 확인하였다.

AUC는 ROC(Receiver Operating Characteristic) 곡
선의 아래 면적을 의미하며, ROC는 서로 다른 기

준 값에서 TPR(True Positive Rate)과 FPR(False 
Positive Rate)의 비율을 나타내는 곡선을 의미한다. 
AUC는 모델의 전반적인 성능을 평가하는 중요한 

지표로, 높은 AUC 값은 모델이 다양한 임계값에서 

우수한 분류 성능을 보여준다는 것을 의미한다. 하
지만 실제 운용되는 교통사고 모니터링 시스템의 

경우 특정 임계값에서 동작하기 때문에 특정 임계

값에서의 성능 또한 중요하다. 따라서 본 논문에서

는 실제 운영 시 모델의 탐지 성능을 확인하기 위

해 Youden’s Index를 통해 기준 값을 설정하여 모델

을 추가 검증하였다. Youden’s Index()는 특정 임계

값에서 이진 분류 문제에서 분류기의 성능을 평가

하는 지표로 Sensitivity( )와 Specificity()를 결합

하여 계산되며 다음과 같다.

         (7)

여기서 는 실제로 긍정인 샘플 중에서 올바르게 

긍정을 예측한 비율로 


로 계산된다. 

는 실제로 부정인 샘플 중에서 올바르게 부정을 예

측한 비율로 


로 계산된다. 여기서 ,

 ,는 각각 True Positive, True Negative, False 
Positive를 의미한다. 결론적으로 Youden’s Index는 

Sensitivity와 Specificity를 모두 고려한 분류기의 균

형 잡힌 성능을 의미하며, 값이 낮을수록 모델의 추

측이 한쪽으로 치우쳐 있음을 의미한다. 본 논문에

서는 모델의 모든 출력 값을 임계값으로 설정하여 

를 추출하고 가장 높은 를 가지는 임계값을 이

상치 판단 기준 값으로 설정하고 F1-Score, Recall, 
Precision을 측정하여 실제 응용 시 이상치 탐지 성

능을 확인하였다.
F1-Score는 Recall과 Precision의 조화평균으로 

× 
 ×

로 계산된다. 즉, F1-Score

는 Recall과 Precision의 균형을 의미하며, 모두 높은 

모델일수록 높은 값이 도출된다. Recall은 탐지해야

하는 이상치 중 제대로 탐지된 비율이며 와 같

다. Precision은 교통사고로 탐지한 결과 중 옳은 탐

지 비율을 의미하며 


로 계산된다.

4.2 이상치 탐지 결과 비교

본 연구에서는 교통사고의 정확한 탐지와 낮은 

오탐률을 줄이기 위해 다중 프레임을 입력받는 

I3D와 Transformer 분류기를 결합한 시공간 특징 

탐지 모델을 제안하였다. 제안한 모델의 성능 평가

를 위해 최신 접근 방식인 C3D_MIL[8], MGFN[10], 
BN-WVAD[11]와 비교하였으며 표 1과 같이 요약하

였다.

표 1. 접근 방식에 따른 이상치 탐지 결과 비교
Table 1. Comparison of anomaly detection performance
evaluations by approach method

Method AUC Precision Recall F1-Score
C3D_MIL 65.82 0.3319 0.6411 0.43
MGFN 64.67 0.3796 0.6098 0.46
BN-WVAD 63.47 0.3872 0.6331 0.48
Proposed
model

69.22 0.4358 0.6402 0.51

AUC 성능 평가 결과, 제안하는 모델은 69.22로 

가장 높은 성능을 보여주었으며, 기존 기법인 

BN-WVAD 대비 최대 5.75% 높은 성능을 보여주었

다. 이는 모든 임계값에서 일관되게 정상과 비정상

을 구분할 수 있음을 나타내고 결론적으로 실제 시

스템 적용 시 일관된 결과를 제공할 수 있음을 의

미한다.
F1-Score 및 Precision 평가에서도 제안된 모델은 

각각 최대 3%, 10% 더 높은 성능을 보여주었으며, 
이는 실제 시스템에서 운용 시 제안된 모델이 높은 

탐지 성능과 낮은 오탐률을 보장할 수 있음을 의미

한다. Recall의 경우, 제안된 모델은 0.6402로 

C3D_MIL과 비슷한 성능을 보였으나, C3D_MIL은 

Precision이 낮아 높은 오탐률을 가진다. 
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교통사고 감지 시스템에서 오탐률은 높을 경우 

거짓 경고로 인해 운영자의 피로감을 유발하고 불

필요한 자원 소모로 인해 실제 사고 대응이 지연될 

수 있다. 제안된 모델은 유사한 탐지 성능을 보장함

과 동시에 C3D_MIL 대비 약 10% 높은 Precision으
로 낮은 오탐률을 보여주었다. 최종적으로 제안된 

모델은 실제 시스템 적용 시 높은 신뢰성과 정확한 

사고 탐지가 가능함을 확인하였다.
그림 3은 교통사고 탐지 결과를 예시로 보여준

다. 1열부터 3열까지는 각 비디오 클립에 대해 세그

먼트별로 예측된 이상 상황 점수를 나타낸다. 각 그

래프의 x축은 비디오 클립의 프레임 수를, y축은 이

상 상황 점수를 나타낸다. 빨간색 선은 

Ground-Truth로 0은 정상 상황을, 1일 경우 비정상 

상황을 의미한다. 파란색 선은 모델이 예측한 이상 

상황 점수이며, 초록색 선은 Youden's Index를 통한 

이상 상황 판단의 기준 값으로 점수가 기준 값을 

초과하면 이상 상황으로 판단하게 된다. 그림 3의 

각 행은 위에서부터 C3D_MIL, MGFN, BN-WVAD, 
제안된 모델의 이상 상황 점수를 나타내며, 마지막 

행은 각 비디오의 정상 및 비정상 상황을 보여주는 

샘플 이미지이다.
그림 3의 첫 번째 열은 CCTV와 비교적 먼 거리

에서 차량 사고가 일어난 상황이다. MGFN과 

BN-WVAD는 특징 벡터의 크기를 기준으로 정상과 

비정상 세그먼트를 선택하는 방식이다. 이러한 방식

은 유동 차량의 양이 많을 경우 특징 벡터의 크기

가 증가하면서 정상적인 차량 움직임이 비정상으로 

잘못 인식될 수 있으며, 이로 인해 오탐지가 발생하

는 것을 확인할 수 있다. 반면, 제안하는 모델은 지

도학습 기반으로 학습 과정에서 정상과 비정상 세

그먼트를 명확하게 학습하였기 때문에 보다 정확하

게 정상과 비정상을 구분함을 확인할 수 있다. 

그림 3. 교통사고 탐지 결과 (위에서부터 C3D_MIL, MGFN, BN-WVAD, Proposed model)
빨간색: Ground-Truth, 파란색: 이상치 점수, 초록색: Youden's 기준 값

Fig. 3. Traffic accidents detection results (from the top, C3D_MIL, MGFN, BN-WVAD, Proposed model)
Red: Ground-Truth, Blue: Abnormal score, Green: Youden's threshold
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두 번째 열은 비교적 먼 거리에서 사고 차량이 

빠르게 화면에서 사라진 경우다. 이 경우 사고 장면

이 짧게 노출되고 비정상 패턴이 약하게 포착되어 

특징 벡터의 크기가 비교적 작아질 수 있다. MGFN
과 BN-WVAD는 특징 벡터의 크기만을 기준으로 

정상과 비정상을 구분하기 때문에 이러한 상황에서

는 정상 세그먼트로 잘못 분류하여 전반적으로 낮

은 이상치 점수를 확인할 수 있다. 반면, 제안하는 

모델은 MHSA 기반 Transformer 분류기를 통해 세

그먼트 간의 시공간적 관계를 학습하여 짧은 노출

에도 불구하고 비정상 특징을 더욱 잘 포착할 수 

있음을 확인하였다. 
세 번째 열은 가까운 거리에서 사고가 발생한 상

황이다. 이 경우 차량의 움직임이 화면의 대부분을 

차지하여 비디오의 모든 구간에서 특징 벡터의 크

기가 크기 때문에 비디오의 앞뒤 맥락이 중요하다. 
기존 모델의 경우 특징 벡터의 크기가 크기 때문에 

평균적으로 높은 이상치 점수를 보여준다. 반면, 제
안하는 모델은 Transformer 분류기를 통해 이웃한 

세그먼트 간의 시공간적 맥락을 학습하였기 때문에 

안정적으로 사고 감지가 이루어졌음을 확인할 수 

있다. 이러한 결과를 바탕으로 제안된 모델은 정상

과 비정상 데이터의 정확한 구분뿐만 아니라, 낮은 

오탐률을 통해 실제 교통사고 감지 시스템에서 안

정적이고 신뢰성 있는 운영이 가능함을 확인하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

영상 기반 모니터링 시스템은 도로 교통 관리에

서 중요한 역할을 하며, 교통사고를 신속하게 감지

하여 인명 피해를 최소화하고 도로 안전을 강화할 

수 있다. 기존의 CCTV 감시나 목격자 신고에 의존

한 방식은 사고 감지의 지연 가능성이 있지만, 딥러

닝 기반 이상치 탐지 기법은 비디오 클립에서 정상

과 비정상 클립을 구분하여 이러한 문제를 해결할 

수 있다. 일반적으로 약한 지도학습 방식과 재구성 

및 예측 기반 방식이 사용되나, 각각 비정상 세그먼

트의 잘못된 분류나 과도한 학습으로 인한 문제를 

가질 수 있다.
따라서 본 연구에서는 I3D와 MHSA 기반 

Transformer 기반 분류기를 결합한 새로운 지도학습 

기반 이상치 탐지 모델을 제안하였으며, 이 모델은 

입력 비디오를 세그먼트로 나눈 후 I3D를 통해 특

징 벡터를 추출하고 MHSA를 통해 세그먼트 간의 

관계를 학습하여 비정상 특징을 강화한 뒤, MLP로 

정상 및 비정상 세그먼트를 정확하게 분류한다. 제
안된 모델은 모든 임계값에서 우수한 성능을 보였

으며, 특히 Youden's Index를 기반으로 한 기준 값에

서도 높은 성능을 기록하여, 실제 운용 시 안정적이

고 신뢰성 있는 교통사고 탐지 성능을 보장할 수 

있음을 확인하였다.
향후 연구에서는 제안된 모델의 성능을 더욱 향

상시키기 위해 복잡한 환경에서의 이상 탐지 성능

을 강화하고, 실시간 처리 성능을 높이기 위한 최적

화 방안에 대한 연구가 필요하다. 또한, 다양한 사

고 유형에 대응할 수 있는 데이터셋 확장과 다중 

카메라 기반 탐지 모델의 도입을 통해 실질적인 교

통 관리 시스템에서의 적용성을 더욱 높일 수 있을 

것이다.
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