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요   약

  본 연구에서는 움직이는 CCD 카메라로부터 입력된 영상에서 색상 및 질감 성분을 기반으로 하는 파티클 필

터를 이용하여 실시간으로 객체를 추적할 수 있는 알고리즘을 제안한다. 초기 영상에서 추적하고자 하는 객체를 

선택하면 이를 타깃 파티클로 결정하고, 타깃 파티클로 부터 추적을 위한 초기 상태가 모델링 된다. 이후 프레임

부터 N개의 파티클들이 랜덤 분포로 생성되고 각 파티클로 부터 질감 정보인 로컬 CS-LBP (Centre Symmetric 

Local Binary Patterns)모델과 색상 분포 모델이 특징 모델로 사용된다. 각 특징 모델에 대해 바타차리야 

(Bhattacharyya) 거리를 사용하여 각 파티클과 타깃 파티클 간의 특징 관측 우도(likelihood)를 구하고 이를 각 파

티클의 가중치로 설정 한다. 각 파티클의 가중치를 기반으로 가중치가 가장 높은 파티클을 새로운 타깃으로 설정

하고, 각 파티클들을 재 샘플링 한다. 본 실험결과에서는 여러 가지 특징을 조합하여 실험을 하였고, 그 결과 색

상 분포 모델과 로컬 CS-LBP를 조합했을 때 추적 성능이 가장 우수한 것을 확인할 수 있었다.

Key Words : 객체 추적, 색상 분모 모델, 로컬 CS-LBP, 관측 우도, 바타차리야 거리

ABSTRACT

This paper proposes a new real-time object tracking algorithm using particle filters with color and texture 

features in moving CCD camera images. If the user selects an initial object, this region is declared as a target 

particle and an initial state is modeled. Then, N particles are generated based on random distribution and 

CS-LBP (Centre Symmetric Local Binary Patterns) for texture model and weighted color distribution is modeled 

from each particle. For observation likelihoods estimation, Bhattacharyya distance between particles and their 

feature models are calculated and this observation likelihoods are used for weights of individual particles. After 

weights estimation, a new particle which has the maximum weight is selected and new particles are re-sampled 

using the maximum particle. For performance comparison, we tested a few combinations of features and particle 

filters. The proposed algorithm showed best object tracking performance when we used color and texture model 

simultaneously for likelihood estimation.

Ⅰ. 서  론

최근 들어 비디오 기반 감시 시스템에 요구가 증

가 하면서 감시 시스템에서 가장 중요한 요소인 객

체 추적에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 객체 

추적 기술은 감시 시스템이외에도 행동 인식, 모바

일 로봇, 스마트 룸, 증강현실, 비디오 압축 등과 

같이 컴퓨터 비전 분야에서 중요한 역할을 한다. 하

지만 현실에서 실시간 객체 추적은 객체의 가려짐, 

낮은 해상도, 조명의 변화, 배경의 복잡함 등으로 

인해 정확한 추적이 힘든 문제점이 있다. 이러한 문

제점을 해결하기 위해서 최근 다양한 연구가 활발
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히 진행되고 있다.

객체 추적은 크게 두 가지 방향으로 연구가 진행

되고 있다
[1]

. 첫 번째로 결정적 방법 (deterministic 

method)은 전형적으로 템플릿 영상과 현재 영상 사

이에 유사도 비용 함수의 지역적 극대점을 반복적

으로 찾는 방법으로 추적을 수행한다. 템플릿 영상

과 현재 영상 사이의 비용 함수로는 최소제곱오차 

합(SSD: Sum of Squared Differences)이 주로 사용

되지만, mean-shift 알고리즘[2]이 최적 해를 찾기 위

한 강건한 유사도 측정 방법으로 알려져 있다.

두 번째로 통계적 방법(stochastic method)은 추

적 시스템의 다양성을 모델링하기 위해 상태 공간 

(state space)을 이용한다. 연속적 몬테카를로 

(Sequential Monte Carlo)로 알려진 파티클 필터가 

대표적인 통계적 방법이다. 몬테카를로법은, 물리적, 

수학적 시스템의 행동을 시뮬레이션하기 위한 계산 

알고리즘이며 다른 알고리즘과는 달리 통계학적이

고, 무작위의 숫자를 사용하는 비결정적인 방법이다
[3]

. 파티클 필터 방법은 몬테카를로법을 이용하여 

반복적으로 상태 공간의 사후 확률을 측정하고 이

를 기반으로 객체를 추적한다. 최근에는 대부분의 

연구가 파티클 필터를 기반으로 하는 통계적 방법

을 이용함으로 본 논문에서도 파티클 필터를 이용

하여 객체를 추적하는 연구에 초점을 맞추고 관련

연구를 소개한다.

Yang
[1]
등은 파티클 필터에 계층적 (Cascade) 모

델을 적용한 방법을 제안 하였다. 첫 번째 단계에서 

컬러 특징과 HOG (Histogram of oriented 

gradient) 특징을 사용하고, 두 번째 단계에서 

Haar-like 특징을 사용한다. 마지막 단계로 

SIFT(Scale Invariant Feature Transform) 기술자를 

사용하여 최종적으로 타깃 파티클을 구한다. 

Deguchi[4] 등은 객체를 추적하기 위해 mean-shift 

알고리즘을 사용하여 객체의 위치를 추정하고 객체

의 가려짐이나 추적시간을 줄이기 위해 파티클 필

터를 병행적으로 사용하는 방법을 제안하였다.

Islam
[5]
등은 파티클 필터와 Distance 

transformation　(DT)을 사용하여 객체를 추적하는 

방법을 제안 하였다. 객체의 변화에 덜 민감한 DT 

이미지를 생성하였고, 유사도 측정을 위해 크기와 

회전에 민감하지 하도록 정규화한 교차상관관계

(cross-correlation) 방법을 제안 하였다. 

Klein
[6]
등은 각 파티클 윈도우에서 윈도우 영역

을 지역(local)으로 분할하고 각 지역에서 Haar-like 

특징을 추출한다. 관측 우도(likelihood)를 계산하기 

위해 Ada-Boost방법을 응용하여 각 특징들에 대해 

약 분류기를 매 프레임마다 학습시키고 이를 기반

으로 강한 분류기를 생성하여 객체를 추적하는데 

사용하였다.

Sidibe
[7]
등은 파티클 필터에 시각적 중요 정보를 

결합하여 객체 간의 겹침이 발생하거나 조명 변화

가 심하게 발생하는 경우에도 중요 객체를 추적할 

수 있는 알고리즘을 제안하였다. 

Khan[8]등은 파티클 필터와 멀티 모달 비등방성 

mean-shift를 이용하여 객체를 추적하는 방법을 제

안하고 있다. 이 논문에서는 추적을 위해 객체의 다

양한 모양과 외형을 추정하고 참조 객체에 대해 온

라인 학습을 실시한다. 또한, 멀티 모달 mean-shift

를 이용하여 객체의 외형 박스 안에 포함된 5가지 

파라미터(중심점 (cx, cy), 폭, 높이, 기울기 각도)를 

조절하여 가변적으로 추적 객체에 적합한 파티클을 

결정하는 방법을 사용하고 있다. 

Chau
[9]
등은 다양한 특징들에 대한 유사성 측정 

방법과 궤도(trajectory) 필터링 방법에 의해 객체를 

추적하는 방법을 제안하고 있다. 거리, 영역, 모양 

비율, 색상 히스토그램의 특징 집합을 각 추적 객체

로부터 추출하고 최적의 매칭 객체와 객체의 상태

를 예측하기 위해 Kalman 필터를 사용하고 있다. 

또한, 객체의 가림이나 오검출로 인해 잘못된 객체

를 추적하는 것을 방지하기 위해 궤도 필터링 방법

을 제안하여 추적의 성능을 높이고 있다.  

표 1은 지금까지 설명한 여러 가지 추적 알고리

즘을 특징 벡터와 추적 방법으로 분류한 것이다. 표 

1에서 살펴본 바와 같이 기존의 연구에서는 파티클 

필터, mean-shift와 함께 색상 히스토그램[6,9]이나 색

상 분포 모델
[4,7]

, HOG (Histogram of oriented 

gradient)[1], 모양
[8,9] 

등을 주요 특징으로 사용하고 

있는 것을 알 수 있다.

기존의 방법에서 색상 정보는 잡음, 객체의 기울

어짐, 부분적 가림 등에 강건하고 계산 속도가 빠른 

장점이 있지만
[10]

, 조명의 변화에 민감하고 객체의 

겹침이 심할 경우 추적 성능이 떨어지는 단점이 있

다. 이를 개선하기 위해 영상 내에 포함된 객체의 

픽셀 그래디언트의 방향을 이용하는 HOG가 사용되

기는 하지만 특징 벡터의 크기가 한 파티클 당 

3780차원이 추출됨으로 후보 파티클 들에 대해 모

두 적용하기 위해서는 계산 시간이 많이 걸리는 단

점이 있다. 또한, 기존 연구들은 고정된 카메라를 

기반으로 연구되었음으로 바람, 지반의 흔들림, 모

바일 로봇의 움직임 등으로 인해 카메라에서 떨림
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주요 알고리즘 특징 벡터 추적 방법

Yang
[1]

색상 히스토그램, HOG, Haar-like특징, SIFT particle filter, cascade model

Deguchi
[4]

색상 분포 모델 mean-shift, particle filter

Islam
[5]

Distance Transformation particle filter, cross-correlation

Klen
[6]

Haar-like특징 ada-boost

Sidibe
[7]

색상 분포 모델, saliency 특징 정보 particle filter

Khan
[8]

모양, 외형 정보 particle filter, multi-modal mean-shift

Chau
[9]

거리, 영역, 모양 비율, 색상 히스토그램 Kalman-filter, trajectory filter

표 1. 주요 추적 알고리즘의 특징벡터와 추적 방법
Table 1. The feature vector of main tracking algorithms and tracking methods

이 발생할 경우 객체를 놓치는 경우가 발생한다.

본 논문에서는 잡음 및 객체의 기울어짐, 부분적 

가림, 카메라의 떨림에 강건한 알고리즘을 개발하기 

위해 우선 색상 분포에 대해 지역적인 픽셀의 위치

를 고려하여 가중치 색상 모델을 생성하였다. 또한, 

객체의 겹침, 조명 변화에 강인하도록 추적 파티클

을 4x4 크기의 지역적 영역으로 분할하고 각 영역

에서 추출된 질감 정보인 CS-LBP (Centre 

Symmetric Local Binary Patterns)에 대한 특징 모

델을 각각 생성하여 사용하였다. 이렇게 생성된 특

징 모델은 관측모델로 사용되어 타깃과 후보 파티

클들의 관측 우도를 사용하는데 사용된다. 각 파티

클들의 최종 가중치를 측정하기 위해, 두 가지 관측 

우도 결과를 선형 가중 결합하여 조명과 객체 겹침 

등에 덜 민감한 파티클 가중치를 생성할 수 있다. 

새로운 타깃의 상태를 결정하기 위해 최대값을 갖

는 가중치를 선택하는 대신에 상위 N개의 상태 벡

터를 조합하여 최종 타깃의 상태를 결정하도록 알

고리즘을 제안하였다. 또한, 카메라의 움직임과 추

적 객체의 크기 변화를 고려하여 객체를 추적할 수 

있도록 바타차리야 (Bhattacharyya) 거리와 1차 자

기회귀 (autoregressive)를 적용하여 파티클 필터를 

예측하는 알고리즘을 제안하고 있다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 객체 

색상 분포 모델과 질감 분포 모델 생성 방법을 설

명한다. 3장에서는 파티클 필터와 자기회귀 모델을 

이용하여 객체를 추적하는 알고리즘을 설명한다. 4

장에서는 제안된 알고리즘과 기존의 알고리즘간의 

성능을 비교분석하고 5장에서는 본 논문에 대한 결

론을 서술한다.

Ⅱ. 관측 모델 (observation model) 생성

2.1 객체 색상 분포 모델 생성

객체 추적을 위해 사용되는 여러 가지 특징 중에

서 색상 성분은 잡음이나 부분적인 가려짐에 강하

고 영상의 회전이나 크기 변화에 덜 민감하며 계산 

속도가 빨라 객체 추적을 위해 매우 중요한 정보가 

된다
[8]

. 따라서 본 논문에서는 우선적으로 색상 정

보를 추적을 위한 특징 값으로 사용 하였다. 일반적

으로 RGB색상은 HSV 색상에 비해 조명 변화에 

더 민감함으로 파티클로 부터 HSV 색상을 추출하

여 색상 분포 모델을 생성한다.

우선 타깃 파티클로 부터 m개의 빈을 갖는 색상 

히스토그램 모델을 생성하고 이를 

   으로 표기한다. 는 u-

번째 빈의 요소를 의미한다. 하지만 일반적으로 객

체 파티클에서 주변보다는 중심 영역이 더 중요한 

정보를 포함하고 있음으로, 타깃 파티클의 중심에 

해당하는 픽셀에 더 많은 가중치를 주기 위해 x를 

중심으로 하는 파티클의 색상 분포 모델을 식 (1)을 

이용하여 갱신한다. 

  
∈
∥∥      (1)

식 (1) 에서 는 좌표에서의 색상 요소를 

의미하고, 는 Kronecker 함수를, R은 파티클 영역

을 의미 하며 c는 색상 분포를 0~1로 정규화 하기 

위한 상수를 나타낸다. 함수 K는 Epanechnikov 커

널을 의미하고 h는 파티클 영역의 반경을 나타낸다. 

식(1)에 의해 색상 분포 모델은 파티클의 중심에 속

한 픽셀의 경우 높은 가중치를 갖게 되고 주변으로 

갈수록 낮은 가중치를 갖게 되어 물체에 의한 객체

의 가려짐에 영향을 덜 받을 수 있게 된다. 
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그림 1. LBP와 CS-LBP 특징 추출 방법
Fig. 1. Method of LBP and CS-LBP feature extraction

HSV의 각 채널로부터 0~1의 값을 갖는 128차원

의 색상 분포 모델이 생성되어 한 파티클로 부터 

추출되는 총 특징 차원은 128 x 3 = 384 차원이 

된다.

타깃 객체에 대한 색상 분포 모델이 결정되면 추

적 대상이 되는 y 좌표 후보 파티클에서도 동일한 

색상 모델      을 생성한다.

  2.2. 로컬 CS-LBP를 이용한 질감 분포 모델 생성

최근 객체의 검출과 추적을 위해 많이 사용되고 

있는 질감 모델인 LBP (Local Binary Patterns) 및 

HOG 특징들은 우수한 성능에 비해 특징의 차원수

가 커서 실시간 객체 추적을 불가능 하게 하는 요

인이 되고 있다. 본 논문에서는 이러한 문제점을 해

결하기 위해 LBP와 비슷한 성능을 가지나 더 적은 

특징 차원을 갖는 질감 특징으로서 CS-LBP 

(Center-symmetric LBP)를 사용한다. CS-LBP는 

LBP와 비슷한 성능을 나타내고 있지만, 더 적은 특

징 차원을 사용한다는 이점이 있다[11].

CS-LBP는 중심 픽셀의 이웃하는 픽셀들의 관계

를 나타내는 일종의 연산자이다. 중심 픽셀과 거리

가 1인 이웃하는 4개의 픽셀들을 식 (2)에 적용하

고, 그 결과를 반시계 방향으로 정렬하여 중심 픽셀

에 대한 CS-LBP값을 얻는다. LBP의 경우 총 256

차원이 필요하지만, CS-LBP는 동일한 성능을 보이

면서 총 16차원으로 차원을 줄일 수 있는 장점이 

있다.

 




ni niNi  (2)

             i f  ≥  
        (3)

식 (2)에서 와  는 를 중심으로 반

경 R인 원 안에서 N만큼씩 이동하며 대칭되는 점

의 좌표를 의미한다. 그림 1에서 LBP의 경우 를 

중심으로 중심과 각 점 와의 거리 값이 식 (3)의 

조건을 만족 여부에 따라 1 또는 0의 값을 갖고 이

를 반시계 방향으로 나열하여 8비트의 코드 값을 

생성하지만, CS-LBP의 경우는 를 중심으로 대칭

되는 점만의 거리 값을 계산하고 식 (3)의 조건 만

족 여부에 따라 1 또는 0의 값을 반시계 방향으로 

나열하여 4비트의 코드 값을 생성한다.

본 논문에서는 CS-LBP 특징 추출을 하기 전 객

체의 가려짐에 강인한 모델을 생성하기 위해 그림 

2와 같이 파티클을 4x4 로컬 영역으로 분할하고, 

각 로컬 영역에 대해서 16개의 로컬 CS-LBP 패턴

을 추출한다. 이렇게 추출된 각 영역의 패턴들을 연

결하여 한 윈도우 당 총 256 크기의 1차원 특징 벡

터      생성하고 0~1로 정

규화 한다. 색상 분포 모델과 마찬가지로 타깃 객체

에 대한 질감 분포 모델이 결정되면 추적 대상이 

되는 y 좌표 후보 파티클에서도 동일한 질감 모델 

     을 생성하고 정규화 한

다.

그림2는 본 논문에서 사용한 로컬 영역 기반의 

CS-LBP 특징 벡터를 추출하는 과정을 나타낸다.

Ⅲ. 파티클 필터와 자기회귀 (autoregressive) 
모델을 이용한 객체 추적

색상 분포 모델과 질감 분포 모델이 관측 모델로 

생성된 후에, 각 모델은 파티클 필터의 예측 단계에

서 각 파티클 들의 관측 우도(likelihood) 를 계산하

는데 사용되고, 관측 우도를 기반으로 파티클 들의 

가중치를 업데이트 하게 된다. 업데이트 된 가중치

에 따라 새로운 타깃이 결정되고 이렇게 결정된 타

깃을 중심으로 새로운 파티클들을 재 샘플링 하는 

과정을 통해 객체를 반복적으로 추적하게 된다. 

3.1. 파티클 필터

파티클 필터
[12]

는 SMC (sequential Monte Carlo 

methods)으로 잘 알려져 있으며, 베이시언 

(Bayesian) 확률 분포에 근거하여 이동 물체 추적에 

강인한 장점을 가지고 있는 필터이다. 파티클 필터

는 유한개의 가중치 파티클 집합 
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그림 2. 질감 분포 모델 생성을 위한 로컬 CS-LBP 특징 추출 과정

Fig. 2. The Local CS-LBP features extraction process for generating texture distribution model

  
∈으로부터 반복적으로 추적 

객체의 사후 확률 분포를 예측한다. 여기서 각 파티

클 
  


은 상태 (state) 벡터 


와 중요 

가중치

로 구성된다. 파티클 필터는 기본적으로 

예측 단계, 업데이트 단계, 재 샘플링 단계로 구성

되며 각 프레임마다 이 과정을 반복하며 파티클 집

합을 갱신한다.

  1) 예측 단계 (Prediction): 시간 t - 1에서 사용 

가능한 모든 관찰(observation) 

          이 주어지고, 시간 

t에서 사후 확률을 예측하기 위해 확률 시스

템 전이 모델   을 식 (4)에 적용

하여 사후 확률을 계산한다.

         

     (4)

  2) 업데이트 단계 (Update): 시간 t에서, 관찰 
가 사용 가능하면, 상태는 식 (5)의 베이스 

(Bayes) 규칙을 사용하여 업데이트할 수 있다.

              

        
  (5)

     파티클 필터에서 사후 확률     은 N

개의 유한개 파티클 

 

과 각각의 

중요 가중치 

에 의해서 근사된다. 후보 파

티클 



는 중요 분포        에

서 추출되며 파티클들의 가중치는 다음 식 

(6)에 의해서 계산된다.

      
  



      
  

    (6)

  3) 재 샘플링 단계 (Re-sampling): 재 샘플링 단

계에서는 파티클들의 상태가 퇴화하는 것을 

막기 위해서 가중치가 높은 파티클들을 중심

으로 새로운 파티클들을 다시 추출하는 재 샘

플링(re-sampling) 단계를 거친다. 

3.2. 관측 모델을 이용한 관측 우도 (likelihood) 
추정

관측 모델 (observation model)은 파티클들의 관

측 우도를 측정하는데 사용되는 모델로써 객체 추
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적을 위해 가장 중요한 이슈이다. 파티클 필터 추적

을 위해 많은 특징 모델들 중에서, 특히 색상 히스

토그램은 객체의 부분적 가림이나 비 강체 변환에 

일반적으로 좋은 성능을 보여 주었음으로 가장 많

이 사용되고 있다
[1]

. 하지만 색상 히스토그램은 색

상의 지역적 분포가 고려되지 않고 타깃과 유사한 

색상을 가진 배경을 잘못 추적 할 수 있다는 단점

이 있다. 따라서 색상만을 이용하지 않고 질감 성분

을 혼합하여 추적 성능을 향상시키려는 연구가 진

행되었다. 질감 성분을 위해서 주로 HOG특징이 사

용되지만 이 방법은 특징 벡터의 차원이 매우 큼으

로 실시간 검출에 적합하지 않은 단점이 있다.

본 논문에서는 2장에서 설명한 것과 같이 

Epanechnikov 커널을 응용하여 파티클의 가운데 영

역에 더 많은 가중치를 부여한 HSV색상 히스토그

램과 차원이 작으면서도 HOG, LBP와 유사한 성능

을 보여주는 CS-LBP를 파티클의 16개 영역으로부

터 추출하고 이 두 개의 모델에 대해 각각 파티클

의 관측 우도를 계산함으로써 추적 속도가 빠르고 

객체의 가려짐에 강인한 관측 모델을 사용한다.

2.1장과 2.2장에서처럼 두 특징에 대한 관측 모

델이 생성된 후에 타깃 특징 모델과 후보 파티클의 

특징 모델 간의 거리를 측정한다. 본 논문에서는 유

사성 측정에서 KL-distance, Euclidean-distance보다 

우수한 것으로 알려진 바타차리야 계수[13]를 이용

한 유사성 측정 방법을 이용한다. 

만약      을 m차원의 타깃 

특징 모델이라고 하고,  를 후보 패킷의 특징 

모델이라고 한다면, 과   는 다음 식 (7) 같

이 정의될 수 있다.

 





 



  








     (7)

본 논문에서는 식 (6)을 각 파티클 샘플 

에 대

한 우도   
로 사용한다. 

파티클 필터의 한 형태인 Bootstrap filter
[3]

 에서

는 파티클을 생성과 가중치 계산을 쉽게 하기 위해 

식 (6)의 중요분포를 

          의 전이모델로 

대치하여 사용한다. 이 경우 가중치는 관측 우도 

  
가 되고, 이는 다시 식 (8)과 같이 변형하

여 사용할 수 있다.

     
  ∝  


   (8)

본 논문에서는 색상 특징 모델에 대해 파티클간

의 관측 우도
 를 계산하고, 질감 특징 

모델에 대해 파티클 간의 관측 우도  
 

를 계산하도록 하였다. 두 관측 우도의 선형 결합을 

위해 식 (8)은 식 (9)와 같이 변형되어 각 파티클 

들의 가중치로 사용된다.


∝∙  


∙   



                (9) 

식 (9)에서 는 각 특징 모델을 위한 가중치 파

라미터로 본 논문에서는 실험적으로 가장 우수한 

성능을 보여준  로 설정하여 색상 모델에 

더 많은 가중치를 부여하였다. 

  3.3. 파티클 필터링 구현

본 논문에서 사용하는 파티클 필터기반의 추적 

알고리즘은 타깃 모델을 초기화 하는 과정과 통계

적 추적 시스템을 위한 연속적 몬테카를로 구현 (베

이지안 필터링)으로 나뉜다. 

3.3.1. 초기 타깃 상태 및 예측

각 프레임별로 타깃의 상태는 식 (10)과 같이 벡

터로 표현이 가능 하다.

                       (10)

식 (10)의 파티클 벡터에서 x, y 는 타깃 객체의 

위치(중심점)를 나타내고, w, h 는 타깃 객체의 사

각형 가로 세로 크기를 나타낸다. 초기 프레임에서

는 타깃 사각형의 크기와 위치는 사용자에 의해 수

동적으로 결정된다. 본 논문에서는 이후 예측 단계

에서 얻어진 가중치를 기반으로 다음 프레임에서 

파티클의 위치를 예측하기 위해서 동적 모델인 1차 

자기회귀 모델을 사용한다.
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식 (11)에서 보는 것과 같이 새로운 파티클의 상

태는 이전 상태와 가우시안 랜덤 노이즈가 추가된 

상태와의 선형 결합으로 예측된다.

             
 

  


 
 

  
 

       

                                        (11)

식 (11)에서 는 각 파티클 들이 랜덤 

분포를 갖도록 하기 위한 가우시안 랜덤 노이즈를 

나타내며, 가우시안 랜덤 노이즈에 의해 후보 파티

클 들의 위치와 크기가 가변적으로 변할 수 있다. 

식 (11)에서 사용되는 랜덤 가우시안 분포는 카메라 

흔들림과 객체의 크기 변화를 동적으로 반영할 수 

있는 중요한 가중치가 된다. 본 논문에서는 파티클

의 위치를 위한 가우시안 분포 치를 실험에 의해  

   ,    로 설정하였다.

3.3.2. 객체 파티클 추적

업데이트 단계에서 식 (9)에 의해 후보 파티클 

들의 가중치()가 결정되면 이 중에서 가중치에 

따라 상위 N개의 파티클을 선택하여 t시간에서 타

깃의 새로운 상태를 식 (12)와 같이 결정한다. 식 

(12)의 파티클 벡터에서 x, y 는 파티클의 중심점을 

나타내고, w, h 는 파티클 사각형의 가로 세로 크

기를 나타낸다.

 
 

 




 ∙




      

                                        (12)

이때 현재 새로운 타깃의 상태 중심()과 이

전 타깃의 상태 중심(  ) 간의 거리가 임

계값 (T) 보다 클 경우 타깃이 다른 물체에 의해 

완전히 가려졌거나 잘못된 위치를 검출한 것을 의

미함으로 식 (13)과 같이 이전 타깃의 상태 값으로 

유지하도록 하였다.

  











  
 i f   

  
 

  

            (13)

이렇게 추출된 새로운 타깃 상태와 모델을 중심

으로 다음번 프레임에서 사용될 파티클을 다시 추

출하는 재 샘플링(re-sampling) 단계를 거친다. 재 

샘플링 후에 타깃의 새로운 상태 공간은 식 (11)에 

의해 결정된다.

그림 3은 파티클 필터링의 전체적인 순서를 나타

내고 있다. 그림에서 보는 것과 같이 파티클 필터링

은 예측 단계에서 파티클 들의 상태를 예측하고 업

데이트 단계에서 파티클들의 관측 우도를 기반으로 

각 파티클들의 가중치를 계산하여 새로운 파티클들

을 재 샘플링하는 과정을 반복하면서 객체가 사라

지거나 사용자에 의해 객체 추적이 종료될 때까지 

객체를 추적하게 된다.

Ⅳ. 실험결과

본 논문에서는 제안하는 객체 추적 알고리즘의 

성능을 평가하기 위해서 Klein
[6]
등의 실험에서 사용

한 5개의 동영상을 사용하였다. 각 동영상은 모바일 

로봇에 적용하기 위해 움직이는 카메라 환경에서 

촬영 되었으며 복잡한 배경 하에서 객체의 가려짐 

(video1,2,3,4), 색상 및 조명의 변화(video 5)가 연

속적으로 발생하는 동영상을 포함하고 있다. 

객체 추적 알고리즘의 정량적 성능 평가를 위해 

Yin 등[14]이 제안한 성능 평가 방법을 사용하였다. 

그림 4와 같이 사용자가 설정한 객체 영역을 GT 

(ground-truth) 라고 하고 제안된 알고리즘에 의해 

설정된 객체 영역을 ST (system-truth) 라고 한다면, 

k번째 프레임에서 i객체와 j객체의 공간적 겹침 (A)

은 다음 식 (14)와 같이 정의될 수 있다.

    ∪ 

∩ 
   

                                        (14)

실험을 위해 본 논문에서는 (1) RGB히스토그램

과 파티클 필터를 이용한 방법, (2) HSV히스토그램

과 파티클 필터를 이용한 방법, (3) Epanechnikov 

커널 기반의 HSV히스토그램과 파티클 필터를 이용

한 방법, (4) 로컬 CS-LBP와 파티클 필터를 이용한 

방법, (5) Epanechnikov 커널 기반의 HSV히스토그

램과 로컬 CS-LBP의 조합을 파티클 필터에 적용한 

제안 방법의 성능을 비교하였다. 
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               (a)                      (b)

그림 4. 객체간의 공간적 겹침   계산을 위한 (a)

∩ 영역과 (b) ∪ 영역

Fig. 4.  , (a) area of ∩  and (b) 

area of ∪  for calculation of spatial overlapping 

between objects 

그림 3. 예측단계와 업데이트 단계로 구성된 파티클 필터링 동작 과정

Fig. 3. The particle filtering algorithm consists of prediction step and update 
step 
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(a) video 1

(b) video 2

(c) video 3  

(d) video 4
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(e) video 5

그림 5. 각 비디오 별 성능 평가 결과 비교

Fig. 5. Performance evaluation results per video

그림 5는 제안하는 객체 추적 알고리즘과 유사 

알고리즘들의 성능 평가 결과를 보여주고 있다. 그

림 5에서 그래프의 가로 축은 프레임 번호를 나타

내고, 세로축은 파티클이 포함하고 있는 객체의 겹

침 스코어를 나타낸다. 그림 5의 (a) ~ (c)에 표시

된 사각박스 영역은 객체가 다른 객체에 의해 가려

진 부분으로 실제 GT값을 알 수 없음으로 0의 스

코어를 갖는 것을 알 수 있다. 성능 평가 결과에서 

보듯이, HSV 색상 히스토그램은 RGB에 비해 성능

이 우수한 것을 알 수 있다. 이것은 HSV가 RGB에 

비해 인간시각과 유사한 색상 값을 가지며 조명 변

화에 덜 민감하도록 색상 성분과 밝기 성분을 분리 

시켰기 때문이다. 마찬가지로 HSV색상 히스토그램

을 그대로 사용한 것보다 Epanechnikov 커널 기반

의 HSV 히스토그램을 사용하였을 경우 객체의 겹

침이나 가려짐 부분에서 보다 좋은 성능을 나타냄

을 알 수 있다.

비디오 

번호
프레임 수

평균 A(GT,ST) x 100 (%)

방법 (1) 방법 (2) 방법 (3) 방법 (4) 제안방법

video 1 436 51.8 55.7 51.1 57.7 82.3

video 2 600 66 64.4 59.1 56.8 79.8

video 3 373 57.4 55.1 58.3 44.9 84.9

video 4 578 54.3 69.8 76 68.7 88.4

video 5 396 83.7 87.6 82.2 95.4 96.5

평균 62.64 66.52 65.34 64.7 86.38

표 2. 5개의 테스트 비디오에 대한 각 방법별 평균 A(GT,ST) 성능 비교

Table 2. The average A(GT,ST) performance comparison about each method using 5 test videos

로컬 CS-LBP만을 이용한 방법은 역시 좋은 성

능을 보여주지만 객체의 형태나 크기가 변할 경우 

놓치는 프레임들이 발생한다. 이에 비해 제안된 특

징 조합을 사용하였을 경우는 객체의 형태변화는 

물론 배경의 복잡함, 객체의 가려짐, 객체의 겹침, 

조명의 변화에 덜 민감하고 객체의 위치를 정확하

게 추적할 수 있었다.

표 2는 각 비디오 영상에서 GT와 ST 사이의 겹

침 A(GT,ST)에 대한 평균 수치 비교 결과를 보여

주고 있다. 그림 5의 객체 겹침 영역이 포함된 프레

임은 실제 객체가 정확히 추적된 것인지 판단할 수 

없음으로 평균 계산에서 제외하였다. 평균 성능에서

도 본 논문에서 제안한 방법은 평균 겹침(A)율이 

86%로 다른 방법들에 비해 우수함을 확인 할 수 

있다. 하지만 Video2의 경우 비슷한 색상과 크기를 

갖는 객체들의 빈번한 가림으로 인해 검출율이 다

른 비디오에 비해 상대적으로 떨어졌다. 
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그림 6은 본 논문에서 제안하는 알고리즘을 이용

하여 객체를 추적한 결과를 보여주고 있다. 그림에

서 보듯이 제안하는 알고리즘은 카메라의 떨림이나 

배경의 복잡함, 객체의 가려짐, 조명 및 색상의 변

화에도 정확한 객체 추적 결과를 보여주고 있음을 

알 수 있다.

(a) video 1

(b) video 2

(c) video 3

(d) video 4

(e) video 5

그림 6. 비디오 별 객체 추적 결과
(1번째 열 : 0 프레임, 2번째 열 : 80 프레임, 3번째 열 : 160 프레임, 4번째 열 : 230 프레임)

Fig. 6. The object tracking results in each video

(1st column : 0 frame, 2nd column : 80 frame, 3th column : 160 frame, 4th column : 230 frame)

www.dbpia.co.kr



한국통신학회논문지 '12-05 Vol.37A No.05

386

비디오 

번호
프레임 수

fps

방법 (1) 방법 (2) 방법 (3) 방법 (4) 제안방법

video 1 436 10.4 9.9 9.9 9.9 10.1

video 2 600 8.7 8.4 8.6 8.7 8.4

video 3 373 10.6 9.8 10.1 9.8 9.6

video 4 578 11.6 11.8 11.7 11.5 11.6

video 5 396 10.1 9.7 9.7 9.6 9.4

평균 10.3 9.9 10 9.9 9.8

표 3. 5개의 테스트 비디오에 대한 각 방법별 추적 속도 비교 (fps)
Table 3. The tracking time comparison in each method using 5 test videos (fps)

본 논문에서 제안한 알고리즘의 추적 속도를 측정

하기 위해 5개 비디오에 대해서 초당 프레임 

(fps:frame per second)을 측정하였다. 비교 알고리즘

들은 Windows 7 운영체제의 Visual C++ 2008 버

전에서 개발 되었으며, 동일한 Intel I-7 2.67GHz 

CPU환경에서 테스트 되었다.

표3 에서 보는 바와 같이 본 논문에서 제안한 방

법은 평균 9.8프레임의 검출 속도를 가짐을 알 수 

있다. 이는 평균 10.3프레임의 검출 속도를 갖는 기

존의 방법 (1)에 비해 초당 0.5프레임 느리지만 이는 

실시간 객체 추적에는 충분한 속도이다. 특히, 검출 

성능에서는 RGB색상 히스토그램보다 약 20%의 향

상된 검출 율을 보여주었음으로 모바일 로봇과 같은 

움직임 카메라 환경에서는 기존의 방법 보다 적합한 

알고리즘이라고 할 수 있다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 파티클 필터와 HSV 색상 모델, 

로컬 CS-LBP 질감 모델을 조합하여 실시간으로 객

체를 추적하는 알고리즘을 제안하였다. 먼저, N개의 

파티클을 생성하고, 각 파티클 별로 HSV와 로컬 

CS-LBP특징을 추출 하였다. 그리고 타깃의 특징과 

N개 파티클 특징 간의 관측 우도를 각 특징 모델별

로 바타차리야 거리를 이용하여 측정 하였다. 이렇게 

측정된 관측 우도의 선형 결합으로 가중치를 갱신하

고 가중치가 가장 높은 파티클을 새로운 타깃으로 

설정 한 뒤 다음 프레임에서 사용할 파티클들을 재 

샘플링 하였다. 

본 논문에서는 파티클 필터를 사용하여 처리 속도

를 향상 시켰으며, 색상 정보와 질감 정보의 사용으

로 보다 정확하고 강인한 객체 추적 성능을 보여주

었다.

앞으로의 연구에서는 관측 우도를 계산함에 있어

서 바타차리야 거리를 이용하는 것이 아니라 패턴 

분류기를 실시간 학습하여 유사도를 비교함으로써 

환경의 변화나 객체의 크기 및 자세 변화에도 변함

없는 성능을 보여줄 수 있는 알고리즘을 개발하고자 

한다.
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