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요 약

본 논문에서는 배경 차분에 의해 객체를 검출하고 확률적으로 표본화된 입자 필터링(particle filtering)기법을 사용한 다중객

체 추적 기법을 제안한다. 확률적으로 표본화된 입자들을 사용하여 다중 객체에 독립적으로 적용할 때 발생하는 계산 복잡도

(computational complexity)를 감소시키는 동시에 안정적인 추적을 가능하게 하였다. 객체의 색상정보를 사용한 히스토그램 분

포에 의한 관측 모델(observation model)을 구성하고 객체의 움직임 정보를 위해 동적 모델을 공식화하여 영상을 해석하였다.

전체적인 추적 시스템은 베이시언 최대 우도 기법(Bayesian maximum likelihood method)을 근간으로 하되, 입자 필터링을 객

체 추적에 적용하여 실용적인 현실 객체 추적 상황에도 강건하게 대처할 수 있음을 실험을 통해서 증명하였다.

Abstract

This paper presents the multi-object tracking approach using the background difference and particle filtering by monte

carlo sampling. We apply particle filters based on probabilistic importance sampling to multi-object independently. We

formulate the object observation model by the histogram distribution using color information and the object dynaminc

model for the object motion information. Our approach does not increase computational complexity and derive stable

performance. We implement the whole Bayesian maximum likelihood framework and describes robust methods coping with

the real-world object tracking situation by the observation and transition model.

Keywords : multi-object tracking, particle filter, monte carlo sampling

Ⅰ. 서  론
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은 특징 정보를 추적하는 기술은 컴퓨터시각, 로봇시각,

지능형 감시시스템(intelligent surveillance system), 스

마트 환경 (smart space), 비디오 압축 및 편집 등의 다

양한 적용분야를 갖는다. 특히 감시시스템의 객체 움직

임 추적은 비디오 추적기술의 실용화라는 관점에서 그

중요성이 부각되고 있다. 이와 같은 이유로 다양한 객

체 추적 기술들이 개발되었는데, 이들 중 가장 널리 사

용되고 있는 배경 차분을 이용한 방법은 구현이 용이한

반면 생성되는 배경의 변화 및 복잡성에 매우 민감하기

때문에 안정성을 보장하기 어렵다. 단순한 배경 생성의

문제를 해결하기 위해서 고유 공간 분석 (Eigen space

analysis)및 가우시언 혼합 모델 (Gaussian mixture

model; GMM)을 사용한 방법들이 제안 되었다
[1]

. 배경

생성에 의한 객체 추적은 환경적 요인 등으로 인한 영

(628)
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상 데이터 유실 혹은 차분 과정에서 오차의 증폭 등의

문제점을 안고 있기 때문에 이를 사용한 추적 성능은

배경 모델링의 정확도에 의존한다. 최근에는 객체 추적

을 위해서 순차적 Monte Carlo 샘플링 방법으로 불리

는 입자 필터링 (particle filtering)을 이용하는 방법들

이 소개 되었는데, 복잡하고 산만한 배경장면과 같은

야외 환경에서의 객체의 극단적인 형태 변형에 대응한

방법과[2] 상호 작용하는 다중객체 추적 방법[3] 등이 제

안된 바 있다. 입자 필터링은 비디오 객체 추적에 있어

서 고도의 확장성과, 객체 모델의 비선형성

(nonlinearity) 및 비정규성(non-Gaussianity)에 유연하

게 대처 할 수 있는 방법이다. [4]에서 제안된 추적 기

술은 상호 작용하는 다양한 수의 객체를 간단한 계산

복잡도를 가지고 자동적으로 추적할 수 있는 기술로서

이를 위해 다중 객체의 화소 데이터(차원)을 적절히 조

정 하는 차원 초월 몬테 카를로 마르코프 체인

(Trans-dimensional Monte Carlo Markov Chain) 알고

리듬을 적용하였다. 본 논문에서는 입력 영상에서 배경

차분을 이용해서 초기 객체 검출을 수행하고, 이후의

연속적인 객체 추적을 위해서 입자 필터링을 적용하여

추적 성능을 향상시킨다. 특히, [4]에서 제안된 객체 차

원에 대한 별도의 특수한 알고리듬 없이 객체가 추출

될 때 마다, 그 객체에 입자를 표본화(Sampling)하여

추적을 실행함으로써 효과적인 객체 추적이 가능 하도

록 하고자 한다.

Ⅱ. 본  론

1. 객체 검출 및 확률기반 추적

본 논문에서는 객체의 초기 위치 검출을 위해서 적응

적 배경생성 방법을 사용하였다. 배경 차분을 얻기 위

해서 입력 영상의 인접 프레임간 화소(pixel)의 밝기 차

이를 이용한다. 계산된 배경과 입력 영상 간의 차이를

미리 정한 임계치를 사용하여 이진화하고, 그 결과를

다시 모폴로지 연산을 통해서 잡음 제거 후 객체 영역

으로 정의한다.

객체의 초기 위치가 정해진 이후의 추적 문제에 있어

서 베이시언(Bayesian) 방식이 널리 사용된다. 주어진

마르코프 상태 공간 모델(Markov state space model)

에 결합적인 다중 객체 상태들로 표현 할 수 있는 상태

변수   와 장면(scene)으로부터 측정된 측정 변수  

와 번째 프레임까지의 모든 측정(observation) 자료

      를 가지고   의 사후 입자

(particle) 필터링(filtering) 분포      를 다음과

같이 구성할 수 있다.

     ≈    ·

                 (1)

우선 번째 프레임에서의 알려지지 않은 객체 상태

는 객체의 위치, 크기 등이 그 예이며, 대응하는 측

정 변수  는 영상으로부터 획득된 색상, 모션, 텍스쳐

(texture)와 같은 알려진 정보이다.

(1)의 우변을 분리하여 정의 하면,       는 영

상 프레임 내에서 이전 프레임의 객체 상태   를 기

반으로 다음 프레임의 객체 상태 가 어떻게 움직이

는지를 예측하는 확률이다. 본 논문에서는 동적 모델

또는 분포라고 한다.    는 특정한 상태(예를 들

어 특정 위치)에 있는 객체가 주어진 측정(observation)

자료들을 만들어 낼 확률 (likelihood)이다. 이를 관측

(측정) 우도 모델이라고 하며 주어진 상태 변수 와 측

정된 객체에서의 관측 사이의 유사도(similarity)를

측정한다. 이러한 관측 우도 모델과 동적 모델에 의해

구해진 사후 확률      을 가지고 N개의 표본

(sample) 입자 가운데 최대 사후(posterior)확률을 가지

는 객체 상태 
을 구하는 것이 최종 목표이다.

 
 argmax        (2)

객체 상태 공간의 차원이 높으면 (1)의 적분을 최대

화시키는 해를 구하기 어렵다. 이러한 문제를 해결하기

위하여 [4]에서는 Metro-Hasting 알고리듬에 기반한

“Reversible-jump”MCMC (RJ-MCMC) 표본화

(Sampling) 방법을 제안하였다. 즉, 단순한 제안 분포로

부터의 표본화 방법을 취하는 것이 아니고,

Metro-Hasting 알고리듬의 단계 중 제안(Proposal) 단

계에서, 객체의 움직임(moves)들의 집합과 그것들의 사

후 확률들의 집합들을 정의하고, 특정한 움직임에 관련

된(move-specific) 일련의 제안 분포 집합으로부터 객

체 상태들을 표본화 한다.

본 논문에서는 이를 개선할 수 있는 두 가지 방법을

제안한다. 첫째는 기본적인 중요도 표본화 입자 필터링

방법이다. [4]에서 언급한 높은 차원의 객체 공간 상태

를 해결하는 방법으로서의 중요도 표본화의 기본개념을

(629)
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유지하면서 자료 처리과정의 단순화를 통해 독립적인

입자 필터링을 수행하여 보다 효율적인 객체 추적을 가

능하게 한다. 둘째로 전통적인 Metro-Hasting 알고리

듬을 통한 표본화 방법이다. 객체 후보 입자 샘플들의

수를 조절함으로서 순수한 Metro-Hasting 표본화 알고

리듬만으로도 다중 객체 추적에 있어서의 차원의 문제

에 상관없이 객체 추적을 수행하는 것을 확인하였다.

[4]에서 제안한 입자 필터링의 방법과 본 논문에서

제안하는 개선된 입자 필터링 방법에 대해서 다음 절에

비교 정리한다.

2. 입자 필터링

본 절에서는 기존의 MCMC 입자 필터링을 정리해서

소개한 후, 개선된 방식을 제안하고 비교한다.

2.1 차원 변환적인 MCMC 입자 필터링

Smith
[4]

가 제안한 RJ-MCMC 알고리듬은 객체의 움

직임들을 우선 정의하고, 객체의 특정한 움직임에 관련

된 제안 분포로부터 후보 다중 객체 상태들을 표본화

한다. 객체 움직임은 birth, death, update, swap 의 네

가지 형태로 구성된다. 여기서 birth는 객체들의 차원이

임의의 수 k 에서 k+1로 변화되었다는 것이고, death는

그 역이다. update는 목표객체의 위치의 변화이며,

swap은 한 쌍의 목표객체 동일성을 상호 교환한다. 따

라서 이러한 움직임들의 사후 확률 집합 

을 정의 하고 나면, RJ-MCMC 입자 필터링은 알고리

듬 1과 같이 요약 된다.

   
    

  로부터 N개의 표본  
 

 
을 생성한다.

l 동일한 객체 상태   
 을 공유하는 하위 집합

에서 입자를 임의로 선택하고 예측 분포로부터 X

를 표본화 한다.

- B + N개의 표본을 추출한다.

- 표본 ∼

*   ≤   
  

*  i f  ≤     
*  i f  ≤   

  

알고리듬1: RJ-MCMC 입자 필터링

*    

- 특정한 움직임에 관련된 제안 분포 로부터

객체 상태 변수를 표본화 한다.

- 수락 비율을 계산한다.

- 수락/거절을 수행한다.

l 객체 상태 변수  에 대한 MAP 평가를 수행한다.

Smith
[4]

에서는 RJ-MCMC 입자 필터링 알고리듬에

의해 구해진 각각의 객체 움직임 별 제안분포와 수락

비율 계산 방법을 상세히 기술하고 있다. 즉, birth,

death, update, swap 별 수락 비율을 적용함으로써 다

중 객체 추적에 있어서의 차원 계산의 문제를 최종적으

로 해결하고 있다.

2.2 순차 중요도 표본화 기반 입자 필터링

본 논문에서 제안하는 입자 필터링을 기술하기 위해

서, 앞서 언급한 (1)의 적분 공식은 높은 차원의 객체

상태 공간을 위해서는 적절한 해를 구하기 어렵다는 전

제를 동일하게 적용하며, 따라서 필터링 분포(1)은 아래

와 같이 근사화 된다.

     ≈    
  



  
  

   
  (3)

1절에서 언급한 대로 수정된 (3)을 근거로 입자 필터

링을 수행하기 위해서 세 가지의 확률분포를 정의하여

야 한다. 즉, 이전 영상 프레임에서의 객체 상태를 조건

으로 현재 프레임에서의 객체상태를 예측하는 동적 분

포 


   
 와 매 영상 프레임마다 입자들의 분포

를 갱신하는 제안 분포  
    

    , 마지막

으로 추적에 있어서 비디오 데이터 내에서 객체들이 어

떻게 보이는지를 나타내는 우도(likelihood) 분포

     이다.

각각의 영상 프레임에서, 주어진 이전 입자 집합

   
   

 에서 순차적 중요도 표본화 입자 필터는

입자들을 다음의 알고리듬을 사용해서 갱신한다.

알고리듬2: 순차 중요도 입자 필터링

1. 확률  
 에 따라 현재 입자 집합의 대체 입자

로 개의 입자    
 을 표본화한다.

(630)
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2. 제안 분포로부터의 표본화에 의해 갱신된 입자

집합을 생성한다. 즉,


∼

    
    

3. 다음의 수식에 따라 각각 입자들에 재 가중치

매김을 수행하고 
을 정규화 한다.


∝

 
    

    

 


   
 

(4)

본 논문에서는 관심 있는 각각의 객체에 단일 객체입자

필터를 할당하였다. 이 필터들은 완전한 독립 필터는 아

니지만, 각각의 추적기가 오직 단일 객체의 상태만을 평

가한다는 측면에서 독립 필터에 가까운 필터링을 수행한

다고 할 수 있다. 본 논문의 접근 방법은 다중 객체 추적

에 있어서의 차원에 따른 알고리듬 계산 복잡도가 증가

하지 않는다. 따라서 Smith[4]에서 언급한 다중객체 추적

에 있어서의 중요도 표본화 방법은 계산 복잡도의 증가

문제에 해당 되지 않는다.

2.3 Metro-Hasting(MH) 표본화 기반 입자 필터링

본 논문에서는 MH 표본화 기반 입자 필터링을 사용

한 방법을 제안하여 다중 객체 추적에 있어서의 차원의

문제를 제기한 Smith
[4]

의 주장을 분석한다. MH 표본화

방법은 제안 단계와 수락단계로 나누어서 수행된다. 제

안단계에서는 제안분포로부터 새로운 객체 상태를 표본

화를 통하여 획득한다. 수락 단계에서는 제안된 객체상

태를 수락 또는 거절할 것인지에 대한 기준을 비율로

계산하여 수락 또는 거절을 수행한다.

각각의 영상 프레임에서, 주어진 이전 입자 집합

   
   

 에서 MH 표본화 입자 필터는 입자들을

다음과 같은 알고리듬을 사용해서 갱신한다.

알고리듬3: MH 표본화 입자 필터링

1. 확률   
 에 따라 현재 입자 집합의 대체 입

자로 개의 입자   
 을 표본화 한다.

2. 제안 분포  
 

에서 새로운 샘플 
 을

표본화 한다

3. 수락 비율(acceptance ratio) a를 계산 한다.


 

 
 



 
 

 


(5)

4. ≥ 이면, 새로운 객체 상태 변수  
을 수락

하고,  ≤  이면, 
을 의 확률로 수락하고,

그렇지 않으면, 현재 객체 상태 변수로 유지한다.

3. 모델 기반 영상 해석

3.1 동적 모델

영상 프레임간의 추출된 객체의 움직임 모델

      을 예측하기 위해서는 근사화된 확률적 접

근 방법이 필요하다. 이 방법에서는 객체의 움직임에

관한 사전 지식을 기반으로, 주어진 객체 상태로부터

새로운 객체 상태로의 동적 전이를 설계한다. 본 논문

에서는 각각의 객체를 사각형태의 영역(region)으로 표

현하는데, 이 영역들은 위치와 스케일로 정의 한다. 우

선 스케일에 있어서의 객체의 모션은 2차 자기 회귀

(second-order autoregressive) 동적 모델을 사용하여

다음과 같이 모델링 된다.

 ∼        (6)

여기에서 는 평균 와 공분산 를 가진

정규 분포를 나타낸다. 본 논문에서는 위 (6)을 아래와

같이 정의 하여 실행한다.

               (7)

(7)에서 이전 프레임의 객체 상태 표본   와 그

이전 프레임의 객체 상태 표본    에 상수 와

를 사용하는 방법은 동적 분포 즉 제안 분포의 정

규성을 유지하는데 한계가 있다고 판단되어 위 (7)을

다음과 같이 변환하여 실행 하였다.

                   (8)

즉 객체 상태 표본   와    대신에 표본들의

평균을 매 프레임마다 적용하여 동적 분포를 구하는 것

이다.

3.2 색상 관측 모델

배경 생성 및 차분에 의해 추출된 객체들은 영상내의

전경으로 관찰된다. 이러한 전경들에 전경 색상 관찰

모델을 구성할 수 있다. 본 논문에서는 HSV에 기반한

색상 관찰 모델을 적용하였다. 전체 RGB영상을 HSV
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#61 #175 #360 #361

(a)

#61 #175 #360 #361

(a)

#317 #560 #1454 #1455

(b)

#317 #560 #1454 #1455

(b)

#63 #176 #322 #388

(c)

그림 1. 순차 중요도 표본화 기반 입자 필터링을 이용

한 추적 결과: (a) 병원, (b) 축구장, (c) 대학교

출입구 영상

Fig. 1. The result frames using sequential importance

sampling based particle filtering: (a) Hospital, (b)

Soccer playground, (c) University gate.

#63 #176 #322 #388

(c)

그림 2. Metro-Hasting 표본화 기반 입자필터링을 사용

한 추적 결과: (a) 병원, (b) 축구장, (c) 대학교

출입구 영상

Fig. 2. The result frames using Metro-Hasting sampling

based particle filtering: (a) Hospital, (b) Soccer

playground, (c) University gate.

공간으로 변환하고 관심영역 즉 추출된 전경들을 위한

색상히스토그램을 생성한다. 색상히스토그램은 색조

(Hue), 채도(Saturation), 명도(Value)로 구분하여 그 분

포를 구하며, 이는 측정된 다중 객체 상태 내에서 오직

전경 화소만을 사용한다. HSV는 명도와 같은 강도를

색조나 채도와 같은 색상으로부터 분리하기 때문에 조

명에 상당히 둔감하다. 본 논문에서는 HSV 히스토그램

을    로 구성 하였다
[7]

. 보다 구체적으

로 측정 도구로서 본 논문에서는 색상 전경 우도는

Bhattacharya 계수 기반의 객체 참조(reference) 히스토

그램 화소분포   와  에 의해 정의된 객체 영

역(region) 히스토그램 화소 분포   간의 거리로

아래와 같이 정의 한다[8～9].

   ∝
      (9)

위 (9)의 거리 D는 아래와 같이 정의하여 적용하였다.

 
 



 
 (10)

(10)에서 ·는 참조 히스토그램 화소 분포

  와 객체 영역 히스토그램 화소 분포   를

구하기 위한 각각의 히스토그램이다.

Ⅲ. 실  험 

1. 실험 수행 결과

본 논문에서 제안한 다중객체 추적 기술을 실험을 통

해 분석해 보고자 한다. 실험을 위해서 600 프레임의

병원, 1900 프레임의 축구장, 그리고 1100 프레임의 대

학교 출입구 등 3개의 동영상을 사용하였다. 각 영상의

해상도는320x240이고, 인텔 펜티엄 CPU를 사용한 개인

용 컴퓨터에서 비주얼 C++를 사용하여 실험을 수행하

였다.

그림 1은 Ⅱ장 2절에서 제안하는 순차 중요도 입자

(632)
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필터링에 의한 다중 객체 추적 결과를 보인다. 그림

1(a)와 1(c)는 걷는 사람이 주요 객체인 경우이고, 그림

1(b)는 걷는 사람과 뛰는 사람이 함께 존재하는 경우를

대표한다. 그림 1(a)와 1(b)의 세 번째와 네 번째 프레

임에서 보듯이 두 객체의 겹침(Occlusion)현상이 생긴

후에도, 객체의 분리가 일어나면 그 즉시 분리된 객체

를 추적하는 우수한 결과를 보인다. 결론적으로 제안된

방법은 Smith[4]가 제안한 변화하는 다중객체의 추적에

있어서의 중요도 표본화에 기반한 방법의 문제점을 효

과적으로 해결할 수 있었다.

그림 2는 Ⅱ장 3절에서 제안한 MH 표본화 입자 필

터링에 의한 실험결과를 보인다. 이 방법의 사용한 결

과 그림 1(b)에서 객체의 움직임에 대한 추적 성능이

저하된 것을 알 수 있다. 보다 구체적으로, 뛰는 사람

에 대한 추적에서 오류가 발생하였다. 따라서 Ⅱ장 3절

의 MH 표본화 입자 필터링의 방법은 위 Ⅱ장 2 절의

중요도 표본화 입자 필터링에 비해 추적 성능이 낮다

고 판단된다.

2. 성능 비교 결과

Smith
[4]

에서는 지상 실측(ground truth) 객체 영역의

화소 집합 
 와 추정된 객체 영역의 화소 집합



을 가지고 
≠∅이면  이고


∅이면    인 추적 상태변수  를

이용하여 


 
≠∅을 측정 하

였다.  는 추적성공 비율이고, 분자 부분은 집합 


가 존재하는 프레임 수를 의미한다.

본 논문에서는 [4]의 성능과 비교를 위해서 지상 실

측 객체영역의 무게 중심 위치 
 와 추정된

그림 3. Simith [4]의 추적 성공 비율 측정결과

Fig. 3. The result of object tracking performance in [4].

그림 4. 본 논문의 추적 성공 비율 측정결과

Fig. 4. Out result of object tracking performance.

객체 영역의 무게 중심 위치 
를 가자고 추적

비율    
 

 을 계

산한다. 여기서  는 영상 전체의 화소수이다.

[4]의 성능 평가기준을 따르기 위하여 추적 성공 비율

 


 ≠∅ 로 측정 하였다.

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 비디오 다중 객체 추적 방법 중 배경

차분에 의한 초기 객체 검출과 확률적 표본화 기법을

이용한 객체 추적 방법을 제안하였다. 다중 객체 추적

을 위한 차원의 증가에 따른 계산 복잡도의 문제점
[4]

를

해결하기 위해서 가장 간결한 중요도 표본화 입자필터

링으로도 충분히 다중 객체 추적을 수행할 수 있다는

결론을 도출 할 수 있었다. 또한 동적 모델 및 색상 관

측 모델을 적용하여 입자 필터링을 수행함으로써 향후

제기되는 복잡한 야외 환경과 비정형적 객체 움직임의

추적 문제에 있어서도 응용될 수 있다. 그러나 초기 객

체 검출 방법을 배경 차분 방법을 이용하여 객체 검출

에 의존한 점으로 객체 검출 잡음을 제거하는 과제가

남아 있다. 추후 초기 객체 검출시 배경 차분을 배제하

고 특징 추출 기법에 기반한 관찰모델을 구성하고, 추

적 기술에 있어서도 보다 강건한 추적을 위한 최대 우

도 확률을 도출하기 위한 학습 기법을 사용해야 할 것

이다.
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