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요  약

본 논문에서는 무인 매장에서 발생하는 범죄 사고를 예방하기 위한 제로샷 모델 기반 이상행동 탐지 비전 

융합 모델을 제안한다. 24시간 운영되는 무인 매장에서 파손, 폭행 등 범죄 상황이 발생할 수 있으며 빠른 대

처가 유인 매장에 비해 느리다. 이를 해결하기 위해서, 사람들의 이상행동을 탐지하고 매장의 기물 및 상품 등

을 파악하는 기술이 필요하다. 본 논문은 이상행동 탐지를 위해서 제로샷 기반 이미지 분할, 깊이 추정과 모션 

캡쳐, 객체 탐지, 다중 객체 추적을 융합한다. 기물 및 상품 파악을 위해서 모든 객체를 학습한 탐지 모델이 

필요하지만, 비용과 복잡도 면에서 어려운 점이 존재한다. 이를 극복하기 위해 제로샷 기반의 이미지 분할과 

깊이 추정 알고리즘을 융합하여 미학습된 객체를 탐지할 수 있게 되었다. 제안한 모델로 이상행동 탐지를 실

험한 결과로 정확도 0.919, 재현율 0.934, 정밀도 0.966, F1 점수 0.949의 이상행동 인식 성능을 보여주었다.

Abstract

This paper proposes a zero-shot–based vision model for abnormal-behavior detection designed to prevent criminal 
incidents in unmanned stores. Because such stores operate around the clock, vandalism or assaults may occur, and 
response times are typically slower than in manned stores. To address this issue, technology is required that can both 
detect customers’ abnormal behaviors and monitor store fixtures and merchandise. The proposed approach fuses 
zero-shot based image segmentation, depth estimation and motion capture, object detection, and multi-object tracking 
to identify abnormal behavior. Although a fully supervised detector covering every possible object would be ideal for 
inventory monitoring, the associated cost and complexity are prohibitive. By combining zero-shot segmentation with 
depth estimation, our method can recognize previously unseen objects, thereby improving detection coverage for all 
store items. Experimental results show that the proposed model achieves an accuracy of 0.919, recall of 0.934, 
precision of 0.966, and an F1 score of 0.949 in abnormal-behavior recognition.

Keywords
zero-shot model, abnormal behavior detection, motion capture, object detection, multi-object tracking, unmanned store

http://dx.doi.org/10.14801/jkiit.2025.23.8.1

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.14801/jkiit.2025.23.8.1&domain=https://ki-it.com/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


2 제로샷 모델 기반 무인 매장 이상행동 탐지 융합 모델

Ⅰ. 서  론

코로나19 이후, 무인 매장의 수가 증가하고 있다. 
2023년 소방청에 따르면, 사진관, 세탁소, 아이스크

림 가게, 밀키트 매장, 스터디 카페, 룸카페 등 6종
류의 무인 매장이 전국 6,323곳에 이르는 것으로 조

사되었다[1]. 하나금융경영연구소의 조사에 따르면, 
2023년 대표 편의점 4사의 무인 매장은 3,310개로 

2020년 대비 6배 증가한 것으로 조사되었다[2]. 기
존의 무인 매장 외에도 노래방, 꽃 가게, 문구점, 의
류매장 등 다양한 무인 매장이 등장하는 추세이다. 
신한카드 빅데이터연구소의 조사에 따르면, 2023년 

기준 전년도 대비 무인 형태의 카페, 문구점, 아이

스크림 매장, 세탁소 등에서의 이용 건수가 급증한 

것으로 확인되었다[3]. 이러한 무인 매장의 수와 이

용 건수 급증의 이유는 이용자들이 원하는 시간에 

이용할 수 있고 인건비 절감으로 인해 저렴한 상품

과 서비스를 제공한다는 장점으로 분석된다.
늘어나는 무인 매장과 이용 건수 증가와 같이 무

인 매장 관련 범죄도 증가하고 있다. 경찰청 통계에 

따르면, 2022년 무인 매장 절도 건수는 2021년 대비 

71% 증가하여 6,018건으로 조사되었다[4]. 무인 매

장에서 발생하는 범죄의 종류는 절도, 분실·도난 카

드의 부정 사용, 점유이탈물 횡령, 재물 손괴, 무전

취식뿐만 아니라 폭행이나 성폭행과 같은 강력 범

죄도 발생하고 있다. 대기업 계열의 대표 무인 편의

점 4사는 범죄에 대한 자체 대응 방안으로 대응 중

이지만 자영업자의 무인 매장은 폐쇄회로(CCTV) 
외에는 보안 방법이 취약하여 범죄의 표적이 될 수 

있다. 또한 CCTV의 경우에는 무인 매장 점주가 영

상을 수시로 확인해야 하는 불편함이 존재한다. 
본 논문에서는 실시간 무인 매장 이상행동 탐지

하기 위한 객체 탐지, 객체 추적, 모션 캡쳐, 제로샷 

모델 기반 이미지 분할, 깊이 추정을 통해 비전 기

반 융합 모델을 제안한다. 논문에서 정의하는 이상

행동은 사용자의 반복되는 정상 패턴에서 비정상적

으로 일어나는 행동 패턴이며, 급격한 동작 변화(달
리기, 점프, 실신)와 일반적이지 않은 자세 그리고 

물건 파손 및 투척 등을 의미한다. 제안한 모델은 

다음과 같은 3가지의 장점이 있다. 첫 번째로는 제

로샷 기반 탐지 방식을 통해 추가 학습 비용을 최

소화한다. 물건 파손 및 투척 등의 객체가 수반되는 

이상행동을 인식하기 위해서 다양한 객체 탐지가 

필요하다. 하지만 모든 객체를 학습한 모델을 구축

하는 것은 상당한 비용과 복잡성을 요구하기에 실

제 적용에는 한계가 존재한다. 이를 위해 지도학습 

기반 객체 탐지로 주요 물체를 탐지하고, 제로샷 기

반 이미지 분할, 깊이 추정을 통해 다양한 미학습 

객체까지 인식한다. 두 번째로는 객체 추적을 활용

해 혼잡 및 가려짐 환경에서도 객체 탐지 정확도를 

유지한다. 혼잡한 상황에서 발생하는 객체 폐색으로 

인한 탐지 ID 전환 문제를 해결하고 사용자의 이동

량을 탐지할 수 있다. 세 번째로는 모션 캡쳐와 깊

이 추정을 융합한 정밀 행동 분석이 가능하다. 모션 

캡쳐를 이용하여 정상적인 행동 패턴에 대한 각속

도를 수집한다. 이를 기반으로 사용자의 관절 각도

를 인식하여 이상행동을 판단하는 로직을 개발한다. 
또한 객체가 수반된 이상행동을 판단하는 로직을 

분할 마스크 결과와 깊이 맵을 이용해 개발한다.
본 연구에서는 제로샷 기반 이상행동 탐지 비전 

융합 모델을 개발하여 단순 이상행동과 객체가 수

반된 이상행동을 구분하여 탐지할 수 있다. 이는 이

상행동 인식의 정확도를 높일 수 있게 된다. 제안한 

융합 모델은 무인 매장 업주가 매장을 효과적으로 

관리할 수 있게 해주며, 범죄를 예방하고 빠르게 대

처할 수 있도록 이상행동 인식할 수 있다.
본 논문의 2장에서는 객체 추적과 탐지, 모션 캡

쳐, 그리고 제로샷 기반 이미지 분할, 깊이 추정을 

활용한 연구에 관해 서술한다. 3장에서는 개별 알고

리즘과 융합 모델을 설명하며, 4장에서는 개별 알고

리즘과 융합 모델에 대한 실험 방법과 실험 결과를 

서술한다. 마지막 5장에서는 본 연구의 결론 및 활

용 방안, 향후 연구의 방향성을 서술한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 제로샷 모델

제로샷 모델 기반의 이미지 분할과 깊이 추정 기

술은 산업 및 이상 탐지 분야에서 연구되고 있다. 
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Meta AI에서 개발한 제로샷 기반 이미지 분할 알

고리즘을 활용해 가금류(닭)의 이상행동 패턴을 파

악한 연구도 있다. 이 연구는 닭의 무게를 추정하

고 행동 패턴을 분석하여, 제로샷 모델이 축산업에

서도 활용될 수 있음을 입증한다[5]. 실제 산업 환

경에서 수집한 공정 이미지를 통한 제로샷 기반 

이상 탐지 연구도 존재한다[6]. 제로샷 모델의 인코

더와 디코더를 경량화하여 이미지에서 정상과 이

상 특징을 추출하고 이를 분류한다. 실시간성을 높

여 드론 기반 철도 선로 위험 요소 인식에 제로샷 

모델을 적용한 연구는 이미지 분할을 통해 객체를 

탐지하고 철도 안전 검사를 수행한다[7]. 지도학습

과 제로샷 모델을 융합한 Fusion Vision 방식을 통

해 높은 3D 객체 탐지 성능을 구현한 연구도 있다

[8]. 이 연구는 객체 탐지를 선행하고 제로샷 기반 

이미지 분할을 진행하여 정밀한 객체의 경계 마스

크를 생성한다. 제로샷 기반 깊이 추정 알고리즘도 

이상 탐지 분야에서 주목받고 있다. 단안 카메라 

기반 깊이 추정 모델(MiDaS)을 활용하여 다이아몬

드 표면의 이상을 탐지한다. 이 연구는 RGB 영상

으로 생성한 깊이 맵을 이용해 합성 다이아몬드의 

품질을 판별한다[9]. 또한 RGB와 깊이 정보를 함께 

사용하는 3D 표면 이상 탐지 기법인 3DSR(Dual 
Subspace Reprojection)을 개발한 연구는 기존 한계

를 극복하며 MVTec3D 벤치마크에서 뛰어난 정확

도와 속도를 기록한다[10]. 그러나 깊이 추정 기반 

알고리즘은 표면 이상 탐지에 집중되어 있으며, 이
상행동 탐지 분야에서는 상대적으로 활용이 적은 

상황이다. 이에 본 논문은 제로샷 기반 깊이 추정 

기술을 이상행동 탐지에 접목하여 이상을 정밀 탐

지하고자 한다.

2.2 다중 객체 추적 및 탐지

범죄 증가로 인해 지능형 CCTV의 필요성이 부

각되면서 CCTV를 활용한 이상 패턴 인식 및 객체 

탐지 연구가 활발히 진행되고 있다. 객체 탐지와 

모션 캡쳐를 활용한 클라우드 연계형 지능형 에지 

CCTV 시스템이 개발되었으며, 이는 분산 에지 클

라우드 기술을 기반으로 행동 패턴을 인식한다

[11]. 객체 탐지 모델과 CNN 기반 기술을 융합하

여 무기 탐지 및 감정 분석을 실시간으로 수행하

는 연구도 진행되었으며, 저해상도 CCTV 영상을 

Real-ESRGAN 알고리즘을 통해 고해상도로 개선해 

탐지 정확도를 높였다[12]. 실시간 이상행동을 탐

지하기 위해 경량화된 맞춤형 CNN 아키텍처를 개

발한 연구도 이루어졌으며, 이는 실시간성 확보와 

이상행동 인식 모두를 가능하게 했다[13]. 
Inception-v3 기반 CNN 모델을 이용하여 비디오 및 

이미지 데이터에서 폭행, 넘어짐 등과 같은 이상행

동의 패턴을 학습한 연구도 있다[14]. 학습한 모델

은 이미지 내에서도 정상행동과 이상행동 분류가 

가능하도록 설계되었다. 주거 공간에서 맞춤형 행

동 패턴을 분석하여 이상행동을 인식하는 시스템

도 개발되었으며 이 시스템은 딥러닝 기반 행동 

분류와 시퀀스 패턴 분석을 통해 실시간으로 이상

행동을 탐지할 수 있도록 설계되었다[15]. 반려묘

의 행동 패턴 분석 및 물리적 질병을 예측하기 위

해 객체 추적을 활용한 연구도 있다[16]. 실시간 

객체 탐지와 추적을 융합해 반려묘 간의 ID 
Switching 없이 추적할 수 있었다. KCF 추적기를 

활용해 보행자의 이상행동을 실시간으로 추적하는 

연구에서의 이 알고리즘은 템플릿 방식으로 빠른 

처리 속도를 제공하지만 스케일 변화와 보행자 가

려짐에 따른 드리프트 문제에 어려운 한계가 있다

[17][18]. 이러한 문제를 극복하기 위해 본 논문에

서는 ByteTrack을 도입하여 객체 간의 폐색 상황에

서도 안정적인 추적과 ID 유지가 가능하게 하였

다. 이외에도 Multi-Object Tracking(MOT) 기술을 

활용하여 지능형 실내 위치 정보 분석 시스템을 

제안한 연구도 진행되고 있다[19].

2.3 모션 캡쳐

본 논문에서는 무인 매장 사용자의 자세 추정을 

위해 모션 캡쳐를 사용한다. 앞선 연구로는 모션 캡

쳐 활용해 데이터를 전처리 작업을 하고 슬라이딩 

윈도우 방식을 이용해 GRU 학습 데이터를 생성 및 

분석해 독거노인의 이상행동을 인식하는 연구가 있

다[20]. 먼저 모션 캡쳐를 통해 발작, 실신, 무반응 
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등의 행동 패턴을 학습하고, 학습된 패턴이 인식되

면 이상행동으로 판단하여 자동 신고할 수 있도록 

했다. 다른 연구로는 무인 매장에서 객체 탐지만으

로는 인식하기 어려운 사용자의 손 모양의 탐지를 

추가한 연구도 있다[21]. 모션 캡쳐를 활용해 사람

의 손 모양 패턴을 K-NN 알고리즘으로 학습시켜, 
손을 중점으로 존재하는 이상행동을 인식하도록 설

계되었다. 이외에도 운전자의 이상행동 탐지를 위한 

객체 탐지, 모션 캡쳐 알고리즘 융합 연구도 있다

[22]. 운전 중 흡연, 음료 섭취 등을 탐지하기 위해 

운전자와 물체의 상호작용을 탐지한다.

Ⅲ. 제안한 융합 모델

3.1 이상행동 탐지

여러 접근 방식으로 이상행동을 인식하는 연구들

이 진행되었다[11-17]. 앞선 연구들은 특정 모션 캡

쳐에 중점을 두거나 특정 객체 탐지에 집중하여 사

람의 행동 패턴을 파악해 이상행동을 인식했다. 그
러나 이러한 연구들은 다양한 객체와 관련된 이상

행동 특히 객체가 수반된 이상행동을 정확히 파악

하는 데 한계가 있다. 모션 캡쳐 알고리즘이나 행동 

패턴 분석으로 사람의 발차기를 인식할 수는 있지

만, 그것이 단순한 발차기인지 물건을 부수는 발차

기인지까지는 알 수가 없다. 또한 총이나 칼과 같은 

특정 객체 탐지에만 집중하면 예상치 못한 둔기나 

일상생활에서 우발적으로 집은 물체(예: 병, 우산, 
의자 등)가 무기로 사용될 경우는 인식할 수가 없

다. 이러한 한계를 어떠한 객체가 수반되어도 이상

행동을 탐지하는 융합 모델을 제안한다.
먼저, 객체 탐지를 활용해 주요 객체(사람, 키오

스크)를 인식한다. 사람이 인식되면 모션 캡쳐와 다

중 객체 추적을 통해 자세 추정과 이동량 파악 및 

추적을 통해 이상행동 여부를 판단하게 된다. 이때, 
파운데이션 기반 이미지 분할과 깊이 추정을 활용

하여 학습되지 않은 객체를 인식하고, 이를 기반으

로 객체가 수반된 이상행동인지 아닌지를 인식하게 

된다. 이 융합 모델은 주요 객체와 학습되지 않은 

객체를 모두 인식할 수 있으며, 사람의 자세 추정과 

이동량 파악 및 추적을 통해 정밀한 이상행동 인식

이 가능하다. 이를 통해 각 알고리즘을 개별적으로 

사용할 때 발생하는 이상행동 인식의 한계를 극복

한 융합 모델을 제안한다.
그림 1은 본 논문에서 제안한 이상행동 인식 모

델의 전체 구조를 나타낸다. 제로샷 기반 객체 탐지 

모듈에서 미학습 객체를 탐지하고 깊이 추정을 통

해 객체 간의 연관성을 알아낸다. 지도학습 기반 객

체 탐지 모듈은 학습된 객체를 탐지하며, 모션 캡쳐

와 객체 추적을 통해 이상행동 탐지를 진행한다. 이
때 정상행동은 먼저 결과로 나오며, 모듈에서의 결

과를 토대로 객체가 수반된 이상행동과 객체가 수

반되지 않은 이상행동 그리고 정상행동을 분류한다.

그림 1. 다중 비전 식별을 융합한 제로샷 모델 기반 이상행동 인식 모델 구조
Fig. 1. Zero-shot model-based abnormal behavior recognition model architecture fusing multi-vision identification
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3.2 제로샷 모델 기반 객체 탐지

그림 2는 제로샷 모델을 통한 모듈의 과정을 나

타낸 것이다. 먼저 입력된 이미지의 전체 이미지 분

할[23]과 깊이 추정[24]을 진행한다. 이를 통해 학습

되지 않은 객체도 마스크 데이터로 탐지가 되며, 각 

객체 마스크의 깊이 데이터를 추출할 수 있다. 각 

객체 마스크의 깊이 데이터를 중앙값으로 계산 후 

사람 마스크의 깊이 데이터(식 (1))와 비교 연산한

다(식 (2)). 유사한 중앙값을 가진 객체 마스크가 사

람과 연관 있음을 알아낸다(식 (3)). 연관 있음이 밝

혀진 객체는 객체가 수반된 이상행동 탐지 여부에 

사용된다.

 Dij ij ∈MPMPij        (1)    
                           


 Dij ij ∈Msamk Msamk ij     (2)   

                       


 ≤  (3)

  Msam
k mediansam

k medianP≤Td

그림 2. 제로샷 기반 사람과 주위 객체 연관성 파악
Fig. 2. Zero-shot model-based human-surrounding

object correlation analysis

사람이 객체가 수반된 이상행동을 저지른다고 하

여도 물건을 던지지 않는 한 주위의 객체를 대상으

로 하거나 근접한 객체를 사용한다. 이때 깊이 값 

연산으로 사람과 유사한 객체만을 필터링함으로써 

상호연관성이 있는 객체를 추출하여 객체가 수반된 

이상행동 탐지 정확도를 높인다. 그림 2와 같은 제

로샷 기반 객체 탐지 모듈 과정을 이용하면 이상행

동 시 객체가 수반된 행동 여부를 파악할 수 있다.

3.3 지도학습 기반 객체 탐지

그림 3은 지도학습 기반 객체 탐지를 활용한 이

상행동 탐지 모듈을 과정을 나타낸다. 먼저 학습된 

모션 캡쳐[25]로 사람의 행동 패턴을 분석 및 탐지

한다. 다중 객체 추적[26]을 통해 사람의 이동량을 

분석 및 탐지한다. 각 알고리즘으로 이상 패턴을 분

석하여 두 알고리즘의 결과를 융합하여 이상행동을 

분류한다. 이상 패턴 탐지 시를 1, 정상 패턴 탐지 

시 0으로 가정하여 각각 결과는 (1, 1), (1, 0), (0, 
1), (0, 0)으로 산출한다.

그림 3. 각속도 및 변화량 기반 이상 탐지
Fig. 3. Angular velocity and change-based

anomaly detection

3.4 각속도 기반 이상행동 탐지
 
표 1은 이상행동 패턴 분석을 위해 관측한 주요 

관절과 각속도 수치다. 발차기, 주먹질, 점프 등의 

이상행동 데이터를 바탕으로 관절 각도 분석했다. 
팔꿈치-어깨-골반으로 이어지는 겨드랑이 각도의 임

곗값은 120도, 어깨-골반-무릎으로 이어지는 골반 

각도의 임곗값은 73도, 골반-무릎-발목으로 이어지

는 무릎 각도의 임곗값은 77도로 패턴 분석했다. 

표 1. 각속도 기반 관측된 이상 패턴
Table 1. Abnormal patterns detected from angular velocity
data

Angle type Abnormal value
Elbow-Shoulder-Pelvis 120°/s
Shoulder-Pelvis-Knee 73°/s
Pelvis-knee-ankle 77°/s
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분석한 임곗값을 토대로 모션 캡쳐를 활용해 무

인 매장 내 사람의 이상행동을 탐지한다.

3.5 이동량 기반 이상행동 탐지

실내 무인 매장에서의 이상행동이 포함된 영상 

데이터를 통해 정상행동과 이상행동의 차이를 분석

한다. 그림 4는 정상행동 시 측정된 객체 추적 값

(ID:4)과 이상행동(달리기, 점프, 실신 등) 시 측정된 

객체 추적 값(ID:2) 중 달리기 시 측정된 수치다. 그
림 4에서 y축은(px/s) 초당 픽셀 변화량을 나타내며 

약 2300px/s로 표시된 ID:4의 값은 이상행동 시의 

수치이며 100px/s 이하인 ID:2의 값은 정상행동 시 

측정된 수치다. 이상행동과 정상행동의 객체 추적 

변화량의 차이를 비교 분석한다. 이러한 분석을 통

해 이상행동 시 객체 추적의 변화량을 940px/s로 설

정하여 객체 추적을 통해 측정된 무인 매장 내 사

람의 변화량을 바탕으로 이상행동 여부를 판별한다.

그림 4. 이상행동 추적량 분석
Fig. 4. Abnormal behavior tracking analysis

3.6 객체 수반 이상행동 탐지

제로샷 기반 객체 탐지 모듈과 지도학습 기반 객

체 탐지 모듈의 출력값을 토대로 최종 이상 탐지를 

진행한다. 지도학습 기반 객체 탐지 모듈에서의 출

력값이 (0, 0)이면 정상 패턴으로 분류하며, 그 외의 

출력값인 (0, 1), (1, 0), (1, 1)은 이상 패턴으로 분류

한다. 그 후 제로샷 기반 객체 탐지 모듈에서의 출

력과 비교 분석한다. 이상 패턴으로 분류된 시점(t)
에서 ±1초(t-1, t, t+1)동안 사람과 연관 있는 객체 

마스크가 존재함을 확인한다. 사람과 연관 있는 객

체 마스크가 t-1~t+1 사이에 존재하였다면 객체가 

수반된 이상행동(물품 훼손, 물품 던짐, 흉기 휘두

르기 등)으로 탐지한다. 제로샷 기반 객체 탐지이므

로 객체가 수반된 이상행동 간의 분류가 불가능하

여도 추가적인 학습 없이 최종적으로 객체 자체가 

수반된 이상행동임을 확인할 수가 있다.

Ⅳ. 모델 실험 및 분석

4.1 데이터 수집 및 실험 환경

실험 데이터는 약 5,000장의 사진과 100개의 영

상을 실제 무인 매장 3곳에서 촬영했으며, 추가로 

인터넷으로 수집했다. 지도학습 기반 탐지하는 주요 

객체의 경우 직접 라벨링 작업 후 데이터 증강(회
전 –7°, +7°, 채도 조절 –18%, +18%, 노이즈 추가 

0.42%)을 진행하였다. 학습, 테스트, 검증 데이터셋 

분리 비율은 주요 객체 데이터 내에서만 6:2:2 비율

로 나누어 실험을 진행했다. 성능 비교를 위해 수집

한 모든 사진과 영상은 640p, 720p, 960p 해상도로 

전처리 과정을 진행했다. 실험은 NVIDIA® GeForce 
RTX 4090 GPU와 13th Gen Intel(R) Core(TM) 
i9-13900K 3.00 GHz CPU 하드웨어 환경에서 진행

했으며, 소프트웨어 환경은 Python 3.8.18, Pytorch 
2.3.1, CUDA 12.5를 사용하여 모델 학습과 실험을 

수행했다. 모델의 탐지 성능을 평가하기 위해 

Precision, Recall, Accuracy, F1 Score를 사용했다. 

4.2 사용자 인접 객체 탐지 실험 결과

제안한 모델의 주변 객체 탐지를 위해 제로샷 기

반의 SAM[23], Depth Anything[24] 알고리즘을 융합

하였다. 제안한 제로샷 기반 융합 모델 모듈로 탐지

된 주변 객체와 실제 사람이 상호작용이 가능한 객

체를 비교해서 실험 결과를 표 2에 나타낸다. 학습

되지 않은 객체에 관한 탐지 결과 모든 지표에서 

0.8 정도의 근사치 값을 확인할 수 있었다. 

표 2. 주변 객체 탐지 실험 결과
Table 2. Surrounding object detection experiment result

Precision Recall Accuracy F1 Score
0.896 0.801 0.793 0.846
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4.3 이상행동 탐지 실험 결과

제안한 모델의 이상행동 탐지를 위한 모션 캡쳐

는 MediaPipe[25]를 사용했으며, 다중 객체 추적으로

는 ByteTrack[26]을 사용했다. 표 3은 모션 캡쳐, 객
체 추적 각각의 이상행동 탐지 성능과 두 알고리즘

을 융합했을 때의 성능을 나타낸다. 융합 모델의 성

능이 개별 알고리즘의 성능보다 높음을 확인하였다.

표 3. 이상행동 탐지 실험 결과
Table 3. Anomaly detection experiment results

Parameters
Method Precision Recall Accuracy F1 Score

Motion capture 0.895 0.946 0.867 0.920
Object tracking 0.929 0.939 0.876 0.934
Fusion 0.943 0.951 0.968 0.948

4.4 상황 및 해상도 별 융합 모델 실험 결과

제안한 융합 모델의 성능 평가를 위해 수집한 데

이터로 실험했다. 수집한 데이터는 객체가 수반된 

이상행동, 수반되지 않은 이상행동, 정상행동 등 데

이터를 수집하였다, 이를 통해 다중 비전 식별을 융

합한 제로샷 모델 기반 이상행동 인식 실험하였다. 
표 4는 수집한 데이터를 분류하여 제안한 모델의 

성능을 나타낸다. 

표 4. 상황별 융합 모델 실험 결과
Table 4. Fusion model experiment results by situation

Parameters
Situation Precision Recall Accuracy F1 Score

walking 0.955 0.938 0.940 0.947
standing 0.951 0.939 0.962 0.944
sit down 0.927 0.931 0.943 0.929
lying 0.901 0.893 0.896 0.898
running 0.918 0.936 0.884 0.927
jump 0.912 0.920 0.908 0.916
kick 0.932 0.941 0.963 0.937

punching 0.954 0.934 0.955 0.943
swoon 0.887 0.907 0.911 0.898

object on jump 0.909 0.911 0.899 0.910

obect kick 0.911 0.928 0.928 0.919
object
punching 0.944 0.948 0.931 0.946

obeject throw 0.901 0.914 0.894 0.907

수집한 데이터 해상도 별 모델 성능은 표 5와 같

다. 제안한 모델은 결과와 해상도 간의 상관관계 없

이 일관된 성능을 나타낸다.

표 5. 해상도 별 융합 모델 실험 결과
Table 5. Fusion model experiment results by resolution

Parameters
Resolution Precision Recall Accuracy F1 Score

640p 0.966 0.934 0.919 0.949
720p 0.959 0.940 0.917 0.949
960p 0.968 0.932 0.922 0.950

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

무인 매장에서의 안전과 보안을 위해 다양한 비

전 알고리즘을 통한 이상행동 인식 융합 모델을 제

안한다. 현재 무인 매장이 많아지면서 많은 범죄에 

노출되고 있다. 무인 매장 내 절도, 폭행, 중범죄뿐

만 아니라 실신 등의 안전사고에 대한 빠른 대처를 

위한 이상행동 인식 융합 모델을 개발했다. 융합 모

델에 대한 성능 결과는 정밀도, 민감도, 정확도, F1 
score로 구했으며, 각각 0.966, 0.934, 0.919, 0.949의 

결과가 나왔다. 또한 실제 무인 매장 영상을 수집하

여 상황별 모델 비교 실험을 진행했다. 그 결과 13
개의 상황에서 대부분 0.9 이상의 결과를 보였다.

제안한 융합 모델의 사용은 무인 매장에서 이상

행동을 인식하고 이를 매장 주인에게 빠른 정보 전

달이 가능할 것이다. 이는 무인 매장 운영에 비용적 

부담과 사고 예방에 도움이 된다. 또한 다양한 무인 

매장에서 사용이 가능한 범용성 있는 융합 모델로 

활용성이 높다. 추후 본 연구는 다양한 무인 매장 

종류에 맞게 맞춤형 이상행동 징후 패턴을 학습시

켜 맞춤형 융합 모델로 개발할 예정이다. 또한 무인 

매장에서 나아가 실내 CCTV가 있는 모든 환경 내

에서의 이상행동 인식을 위한 모델 구축 및 파라미

터 튜닝해 범용성을 높일 예정이다.
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