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1. 서론  

최근 국방 및 보안 설비 내 비디오 장비의 사용 시 

저장된 동영상의 확인 작업이 필요하다. 수십 시간 길

이의 동영상을 효율적으로 확인하기 위해서는 사용자에

게 영상 내 이상 징후가 포함된 프레임을 검출 및 제시

하는 기술이 필요하다. 최근에는 딥러닝에 기반한 연구

들이 활발하게 진행되어 주목할 만한 성능을 얻고 있다. 

하지만 딥러닝 기반 기술은 많은 라벨 데이터가 필요하

고 학습 데이터와 테스트 데이터가 유사해야 한다는 제

약이 있어 그대로는 실제 상황에 적용하기 어렵다는 문

제가 있다.  

 본 논문에서는 이를 해결하기 위해 기존의 비지도 학

습 기반 시스템 내에서의 메모리 활용 방안을 소개하고 

개선된 성능을 다른 방법들과 비교한다. 

 

2. 이상 징후 검출 기술 

2.1 기존 비지도 학습 기반 이상 징후 검출 기술 

라벨 데이터 없이 이루어지는 비지도 학습 기반 이상 

징후 검출 기술 중 하나인 MNAD[1]를 비교군으로 선

택하였다. 위 논문은 정상인 학습 데이터를 이용하여 

인코더와 디코더로 구성된 모델의 학습과 메모리 구성

을 수행한 후, 이를 이용하여 테스트 데이터에서 1) 영

상 재구성/예측 가능한 정도, 2) 메모리 기준 집적도를 

평가 후 종합하여 이상 징후가 포함된 프레임을 검출한

다. 이 두 가지 기준은 각각 재구성/예측된 영상과 실

제 영상 간의 PSNR, 각 입력 벡터들 {𝑞𝑗}𝑗=1
𝐾

 각각에 대

해 가장 가까운 메모리 벡터 𝑝𝑛𝑒𝑎𝑟𝑒𝑠𝑡
𝑘 와의 L2 거리의 합

으로 계산되며 이는 다음 식과 같다. 

𝑃𝑆𝑁𝑅(𝐼𝑡, 𝐼𝑡) = 10 log10
max⁡(𝐼𝑡̂)

‖𝐼𝑡 − 𝐼𝑡‖2
2
/𝐿
, 

𝐷(𝑞𝑡, 𝑝) =
1

𝐾
∑‖𝑞𝑡

𝑘 − 𝑝𝑛𝑒𝑎𝑟𝑒𝑠𝑡
𝑘 ‖

2

𝐾

𝑘

. 

최종 이상 징후 점수 𝑆𝑡는 다음과 같다. 

𝑆𝑡 = 𝜆 (1 − 𝑔 (𝑃𝑆𝑁𝑅(𝐼𝑡, 𝐼𝑡))) + (1 − 𝜆)𝑔(𝐷(𝑞𝑡, 𝑝)) 

이 때 𝑔(∙) 는 동영상 내에서의 max(∙) − min(∙)값으로

의 정규화 함수다. 

테스트 시에는 테스트 데이터 내 포함된 이상 데이터

가 메모리에 반영되는 것을 지양하기 위해 영상의 재구

성/예측 정도에 따라 메모리 갱신에 제약을 둔다. 하지

만 다른 데이터셋에 적용 시 재구성/예측 정도에 기반

비지도 학습 기반 이상 징후 검출 모델에서의 메모리 개선 방안 
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ABSTRACT  

최근 국방 및 보안 설비 내 비디오 장비의 사용은 증가하고 있다. 획득한 동영상의 처리에 필요한 노동력을 절감

하기 위해 이상 징후 자동 검출이 중요하며, 최근에는 딥러닝에 기반한 기술들이 주목할 만한 성능을 보이고 있다. 

하지만 이는 많은 양의 학습 데이터가 요구되며 학습 데이터와 테스트 데이터 간의 유사도에 의존적인 성능을 보인

다는 문제가 있다. 이러한 문제에 대응하기 위해 기존의 비지도 학습에 기반한 기술을 분석하고, 학습 데이터셋 외

의 데이터셋에도 적용하기 위한 메모리 활용 방안을 제안한다. 해당 방안을 적용한 결과, ShanghaiTech 데이터셋

에서 추가적 학습 없이 2.1%의 성능 향상을 보였다. 
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Fig 1. 테스트 단계에서의 메모리 개선 모식도 
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한 제약은 일관적으로 작동하지 않을 수 있다. 다음 장

에서는 일반적으로 적용 가능하게 하기 위한 테스트 단

계에서의 메모리 개선 방안을 제시한다. 

 

2.2 테스트 단계에서의 메모리 개선 방안 

테스트 단계에서의 제안하는 메모리 개선 방안은 그

림 1 과 같다. 학습 단계에서 구성된 메모리 벡터 

{𝑝𝑖}𝑖=1
𝑀 들 중 테스트 동영상의 초반 네 프레임의 입력 

벡터들 {𝑞𝑗}𝑗=1
𝐾

로부터 가장 코사인 유사도가 가장 작은 

메모리 벡터의 인덱스 𝑖∗를 다음과 같이 구한다. 

𝑖∗ = argmin
𝑝𝑖

∑𝑝𝑖
𝑇𝑞𝑗

𝐾

𝑗

. 

 이와 유사하게 메모리 벡터들에 대한 cosine 유사도가 

가장 작은 𝑁 = 𝐾 × 𝑟 개의 입력 벡터 {𝑞𝑗
∗}
𝑗=1

𝑁
을 구한다. 

이 때, K는 첫 프레임 내 입력 벡터의 수, r은 메모리에 

반영될 벡터의 비율이다.  

마지막으로, 메모리 벡터 𝑝𝑖∗를 다음과 같이 대체한다. 

𝑝𝑖∗ ← 𝑓(
1

𝑁
∑𝑞𝑗

∗

𝑁

𝑗=1

). 

이 때, 𝑓는 l2-정규화 함수다. 

 

2.3 실험 설계 및 결과 

실험은 기존의 MNAD[1]에 기반하여 수행하였다. 실

제 상황과 유사한 평가를 위해 학습은 Avenue 데이터

셋[2]을 이용하되, 테스트는 ShanghaiTech 데이터셋

[3]에서 수행하였다. 이 두 가지 데이터셋은 보행자들

을 촬영한 감시 영상이지만 촬영 장소, 카메라 각도, 피

사체와의 거리 등에서 차이를 보인다. 기본 모델과 같

이 AUC를 평가하였으며 ⁡𝑟는 0.02로 사용하였다. 이외

의 하이퍼 파라미터, 학습 방법 등은 기본 모델과 동일

하게 진행하였다. 

  

Table 1. 실험 결과 및 타 방법과의 비교 

 AUC (%) 

Base (ShanghaiTech) 67.9797 

Base (Avenue) 69.2963 

w/o memory update 69.3255 

Memory update always 69.8046 

Ensemble 70.5727 

Ours 71.4143 

 

Table 1에서 보여지는 것과 같이, 테스트 데이터에서 

업데이트를 항상 수행하지 않은 경우 (3행), 항상 수행

한 경우 (4행) 모두 [1](2행)보다 각각 0.03%, 0.5% 높

은 성능을 보였고, 이들을 앙상블 하면 1.3% 더 높은 

성능을 관찰할 수 있다. 이는 [1]에서 제안한 메모리 

갱신 방법이 일반화되지 못함을 의미한다. 위 논문에서 

제안한 방법은 2.1%로 가장 높은 성능 향상을 보였다. 

또한 테스트 데이터인 ShanghaiTech 데이터셋에서 

학습했을 때 (1행)보다도 Avenue 데이터셋에서 학습할 

때 성능이 1.3% 향상됨을 관찰할 수 있었다. 

ShanghaiTech 데이터셋이 양이 더 많은 데이터임에도 

불구하고 이러한 성능 차이를 보이는 것은, 이상 징후 

검출 모델의 학습 결과가 단순히 데이터셋의 규모에만 

의존하지 않음을 의미한다. 

  

3. 결론 

본 논문은 추가적 학습 없이 이상 징후 검출 모델이 

학습 데이터셋과 동일하지 않은 테스트 데이터에서도 

동작하도록 하는 메모리 개선 방안을 제시한다. 이상 

징후 검출 만이 아니라 딥러닝을 접목한 다양한 분야에

서 학습 환경과 실제 환경의 차이로 모델의 성능이 떨

어지는 경우가 있다. 본 논문이 제시한 메모리 개선 방

안은 이러한 문제에 적용할 수 있는 대안이 될 것이다. 
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