
1. 서 론
  비디오 이상 탐지(Video Anomaly Detection, VAD)는 영상 내
에서 기대되는 행동과 일치하지 않는 사건을 식별하는 문제로
[1], 실제 환경에서는 이상 사건이 드물고 형태가 다양해 개방적
이면서도 도전적인 특성을 지닌다[2]. 모든 유형의 이상 패턴을 
사전에 수집하기 어렵기 때문에, 정상 데이터만으로 모델을 학습
하고 테스트 시 이상치로 판별되는 사건을 이상으로 간주하는 
비지도 학습 접근이 널리 사용된다. 딥러닝의 발전과 함께 전통
적 수작업 특징 기반 기법[3]을 넘어 다양한 신경망 기반 방법들
이 제안되어 왔다[2, 4].
  이들 중 재구성 기반(reconstruction-based) 방법[4]은 정상 
데이터만으로 오토인코더를 학습시키고, 입력 영상의 구조·질감·
동적 패턴을 재구성하도록 훈련된다. 테스트 시 이상 데이터는 
학습된 정상 패턴과 다르기 때문에 더 큰 재구성 오류를 발생시
키며, 이 오류를 이상 점수(anomaly score)로 사용하여 정상과 
구별한다. 이러한 특성으로 재구성 기반 방법은 이상 데이터를 
필요로 하지 않고 단순하며, 다양한 정상 특징을 동시에 학습할 
수 있는 범용성을 가진다. 
  그러나 실제 환경에서는 객체가 작거나 카메라에서 먼 경우, 
재구성 오차가 충분히 커지지 않아 이상 탐지가 되지 않는 한계
가 있다. 특히 객체가 카메라로부터 멀어질수록 이상 점수가 작
아지는 경향이 있다. 이는 절대적인 optical flow 크기가 감소하
기 때문이며, 카메라로부터 먼 객체의 이상 행동이 카메라 근처
의 정상 객체보다 더 작게 측정되어 이상 신호가 충분히 부각되
지 않는다. 그 결과, 이러한 객체들의 이상 탐지가 실패할 수 있
다.
  *본 논문에서는 위 한계를 완화하기 위해, 바운딩 박스에서 추
출한 객체 수준 정보(면적, 종횡비, 중심 좌표)를 
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FiLM(Feature-wise Linear Modulation)[6] 모듈에 입력하여, 재
구성 네트워크의 특징 맵을 객체 맥락에 맞게 조절하는 방법을 
제안한다.  제안 모듈은 재구성 백본인 ML-MemAE-SC[5]의 
bottleneck과 decoder-2에 삽입되며, 백본 구조를 수정하지 않
고도 적용 가능하다. 학습은 기존 재구성 설정과 동일하게 정상 
데이터만으로 수행하고, 테스트 시 재구성 오차를 이상 점수로 
사용한다.
  실험 결과, UCSD Ped2에 대해서 +0.6%pt로 향상되었고, 
Avenue에 대해서 AUC가 0.7%pt로 향상되어 객체 정보 기반 
FiLM 조건화가 재구성 품질과 이상 점수 분리도 향상에 기여함
을 확인하였다.
2. 본 론
  본 논문에서는 그림1과 같이 바운딩 박스에서 추출한 객체 수
준 정보를 FiLM 모듈로 변환해 ML-MemAE-SC의 bottleneck과 
decoder-2 계층에 주입함으로써, 작거나 원거리 객체 정보가 반
영되도록 특징 맵을 조절하는 방법을 제안한다. 그림 1은 바운딩 
박스 특성을 FiLM generator를 통해 MLP로 임베딩하여 를 
생성하고, 이를 이용해 희석되기 쉬운 구간의 재구성 품질을 보
강하는 과정을 보여준다.
2.1 재구성 기반 백본(ML-MemAE-SC)
  ML-MemAE-SC는 입력 optical flow 로부터 인코더 가 잠
재 표현 를 산출하고, 메모리 모듈 이 정상 패턴을 보강한 

후, 디코더 가 재구성 를 생성한다. 
2.2 객체 정보 추출
  각 프레임에서 사전 학습된 RCNN으로 얻은 객체의 바운딩 박
스      로부터 다음과 같은 객체 정보를 추출한다. 

        MLP             
바운딩 박스의 너비, 높이 이며, 수식(1)의 면
적  ×, 종횡비  , 중심좌표는 
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요  약
  재구성 기반 비디오 이상 탐지는 작은(또는 원거리) 객체의 미약한 움직임으로 인해 이상 신호가 희석되는 
성능적 한계가 존재한다. 본 논문은 이러한 한계를 보완하기 위해, 바운딩 박스에서 추출한 객체 수준 정보
를 FiLM(Feature-wise Linear Modulation)으로 주입하여 특징 맵을 객체 맥락에 맞게 조절하는 객체 정보 
기반 재구성 성능 개선 기법을 제안한다. 제안 기법은 기존 백본(ML-MemAE-SC)에 모듈로 부착되며, Ped2
와 Avenue 벤치마크에서 Baseline 대비 AUC가 +0.6%pt, +0.7%pt 향상되어, 객체 정보에 기반한 조건화가 
재구성 품질 향상에 기여함을 확인하였다.



  ,   이다.

2.3 FiLM 기반 조건화
  바운딩 박스에서 추출된 객체 정보 를 FiLM generator 
에 입력으로 주어, bottleneck과 decoder-2의 특징 맵 채널 
에 대응하는 FiLM 파라미터 를 생성한다. 구체적으로, FiLM 
generator 는 를 MLP를 통해 -차원 벡터를 생성하며 

벡터의 앞 개 요소를 스케일링 계수  , 뒤 개 요소를 시프트 
계수 로 사용한다.
               …          
수식(2)의 는 특징 맵의 채널 수를 나타낸다. 생성된 는 
bottleneck과 decoder-2의 특징 맵에 적용되어, 객체 특성에 따
라 각 채널을 스케일링 및 시프트한다.

      ′  ∙                  
수식(3)의  는 bottleneck 또는 decoder-2의 특징 맵을 나

타내며,  ′ 는 FiLM이 적용된 후 특징 맵, 는 특징 맵의 
높이와 너비를 나타낸다.
2.4 손실 함수 및 이상 점수
  본 연구에서는 손실 함수 및 이상 점수 산출 방식은 기존 
baseline과 동일한 구성으로 채택하였다. 이에 기반하여, 입력 
데이터를 효과적으로 재구성하고 메모리 사용을 최소화하기 위
해 재구성 손실과 메모리 희소성 손실을 결합한 총 손실 함수를 
다음과 같이 정의하여 모델을 학습하였다.

                        
수식(4)의 과 는 각각 재구성 손실과 메모리 희소성 손

실에 대한 가중치이다. 재구성 손실 함수( )는 입력 와 재

구성 의 차이를 L2 norm 연산을 통해 최소화하도록 다음과 
같이 정의된다.  ∥∥                 
메모리 희소성 손실 함수()는 각 메모리 모듈이 불필요하게 
분산되지 않고 중요한 특징만 선택하도록 다음과 같이 정의된다.

        log          
수식(6)의 은 메모리 모듈의 개수, 은 메모리 모듈 안에 slot

의 개수를 나타낸다.  은 번째 메모리 모듈에서 특징 맵이 

  slot과 매칭된 확률 값이다. 이상 점수는 입력 와 재구성 
의 오차를 L2 norm 연산을 통해 구한다.

    ∥∥                  
3. 실험 및 결과
3.1 실험 환경
  본 연구에서는 제안하는 ML-MemAE-SC + FiLM 모델의 성능 
평가를 위해 UCSD Ped2와 CUHK Avenue 데이터셋을 사용하
였다. 바운딩 박스는 사전 학습된 RCNN, optical flow는 
FlowNet2.0으로 추출하였으며, 연속된 5개의 프레임을 32×32 
픽셀 Spatial-Temporal Cube(STC) 형태로 crop 및 resize하여 
모델 입력으로 사용하였다. 학습은 batch size 128, epoch 80, 

메모리 모듈 3개, 손실 가중치  는 각각   로 설
정하였다. 각 프레임의 이상 점수는 해당 프레임 내 모든 객체 
점수의 최대값으로 정의하고, 이를 기반으로 프레임 단위 ROC 
curve의 AUC를 평가 지표로 사용하였다.
3.2 실험 결과
  표 1에서, 기존 ML-MemAE-SC (Baseline) 모델은 UCSD 

그림 1 바운딩 박스 특성으로 생성한 FiLM( )를 bottleneck, decoder-2에 주입해 특징을 조절하고, 로 입력를 로 
재구성하는 구조이다.



Ped2에서 98.4%, CUHK Avenue에서 79.3%의 AUC를 기록하였
다. 여기에 FiLM 모듈을 결합한 모델은 두 데이터셋 모두에서 
성능이 향상되어, UCSD Ped2에서는 99.0%, Avenue에서는 
80.0%의 AUC를 달성하였다. 이러한 결과는 FiLM 기반 조건화
가 객체 특성을 효과적으로 반영하여 재구성 성능과 이상 탐지 
정확도를 향상시킴을 보여준다.

    

그림 3 이상 데이터 재구성 결과: (a) 작은 객체, 
(b),(c) 큰 객체. FiLM ON은 제안한 FiLM 기반 조건
화 모델, Baseline은 기존 ML-MemAE-SC이며, 
flow(ground truth)와 비교함.

  그림 2와 그림 3은 각각 정상 데이터와 이상 데이터에 대한 

재구성 결과를 제시한다. 두 경우 모두 재구성 품질 평가는 구조
적 유사도 지수(SSIM)로 수행하였다. 정상 데이터(그림 2)에서 
제안한 FiLM 기반 조건화 모델은 Baseline(Ml-MemAE-SC) 대
비 높은 SSIM을 보였으며, 특히 작은 객체에서 재구성 향상이 
두드러졌다. 반면, 학습에 포함되지 않은 이상 데이터(그림 3)의 
경우에는 모델이 입력을 충실히 재현하지 못해 낮은 SSIM을 보
이는 것이 바람직한데, 실험 결과 FiLM 적용 모델이 Baseline과 
비교하여 더 낮은 재구성 성능(낮은 SSIM)을 나타내어, 이상 패
턴에 대한 과도한 복원을 억제한다는 점을 확인하였다.
4. 결 론
  본 연구에서는 ML-MemAE-SC 모델에 FiLM 기반 조건화를 
결합하여, 각 객체의 바운딩 박스 특성을 활용한 비지도 이상 탐
지 방법을 제안하였다. 제안 모델은 UCSD Ped2와 Avenue에서 
기존 대비 AUC 성능이 향상되었으며, 작은 객체나 미약한 움직
임을 가진 객체에서도 재구성과 이상 탐지 정확도가 개선됨을 
확인하였다. 특히 정상 데이터에서 FiLM 적용 모델은 Baseline 
대비 높은 재구성 품질을 보였으며, 이상 데이터에서는 재구성 
성능이 낮게 나타나 이상 탐지에 유리함을 확인하였다. 향후 연
구에서는 다양한 객체 크기와 복잡한 배경 환경에서 성능을 검
증하고, 다중 객체 상호작용을 반영한 FiLM 조건화 확장을 통해 
이상 탐지의 정확성과 일반화를 향상시킬 계획이다.
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Model Ped2 Avenue

ML-MemAE-SC 98.4% 79.3%

ML-MemAE-SC + FiLM 99.0% 80.0%

표 1 Ped2, Avenue 데이터셋에 대한 AUC 점수 비교

그림 2 정상 데이터 재구성 결과: (a) 작은 객체, 
(b),(c) 큰 객체. FiLM ON은 제안한 FiLM 기반 조건
화 모델, Baseline은 기존 ML-MemAE-SC이며, 
flow(ground truth)와 비교함.


