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Ⅰ. 서 론

주차 에  운 가 차량  주차하  해 비

어 는 공간  찾는 도 , 운 가 보행  식

하지 못하거나,  다  움직 는 객체  식하

지 못했  경우에 통사고가  생한다. 러

한 상  어난다 , 운  보행  또는 

 동 객체 간  통사고  피하  어 고 험

에 처할 수 다. 그래  운 는 항상 주  게 

차량 주변  하  주행하여야 한다. 하지만, 

운 가 다  생각  하거나, 주 하지 않는 순간

도 생하게 다. 러한 경우는 통사고  시 

연결 다. 라  운   보행   동 객체

 안  해 카 라  동 객체 검  시

스  필 하다. 

동 객체 검  술  움직 는 객체가 어 한 

객체 지 식하는 객체 식  처리 술  사

  수 다. 또한, 재 상에  동 객체  

 별하여 알람  주는 시스 도 사

고 다. 러한  근 많  연 는 동 

객체 검  술에 한 연  하게 진행하고 

다. 수많  동 객체 검  알고리 들  카 라

 치가 고 어 는 상 에  개  루어

다. 러한 경우, CCTV (closed circuit television)

보안 시스 과 같  경  고 어 다. 경  
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post-processing steps. Two proposed methods have the same pre-processing and 

post-processing steps, but different foreground segmentation step. Pre-processing calculates 

mainly optical flow map of which each pixel has the amplitude of motion vector. Dense optical 

flows are estimated by using Farneback technique, and the amplitude of the motion normalized 

into the range from 0 to 255 is assigned to each pixel of optical flow map. In the foreground 

segmentation step, moving object and background are classified by using the optical flow map. 

Here, we proposed two algorithms. One is Gaussian mixture model (GMM) based background 

subtraction, which is applied on optical map. Another is adaptive thresholding based foreground 

segmentation, which classifies each pixel into object and background by updating threshold value 

column by column. Through the simulations, we show that both optical flow based methods can 

achieve good enough object detection performances in dynamic scenes. 
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고  경우, 경 차감  다양한 동 객체 

검  에 어 다. [1]에 는 가우시안 

합  한 경 차감  사 하여 동 

객체  검 하 다. 가우시안 합   

경 차감  각 픽  시계열  가우시안 포

도  하여 값  변 가 큰 경우 동 객체  

한다.   경  픽 값  시간에 라 비

슷하다고 가 한다. 또한,   경  변하

라도  가우시안 합  변하  

에 경 변 에 강 하다. 하지만 가우시안 

 개수  지 해야 하는 단  재한다. [2]에

는  슈  픽  (probabilistic super pixel)과 

Markov random field  하여 동 객체  검

하 고, [3]에 는   경 차감  

한 동 객체 검  해  커  도  

(adaptive kernel density estimation)  하

다.  에도 안 필 [4], 근사 안 필 링 

 (approximated median filtering technique) 

[5], 그리고 칼만 필  [6] 등  한 경차감 

들  다.  [7]에  가우시안 합 

 한 경 차감  포함한 상  4개  

경 차감  , 동 객체 검  능  가우시안 

합  한 경 차감  가   

능  나타낸다고 어 다. 근에는 연

 카 라  치가 뀌어 경  동  경우

 동 객체 검  도 연 가 진행 고 다. 

[8]에 는 슈  픽  하여  경 차

감 (generalized background subtraction)  

하여 연  동  경에  동 객체  

검 하 다. 하지만   가  큰 단  

에 객체에 한 라  사 가 지 하여야 알고

리  실행 다. [9]에 는 동  경에  지

안 (Bayesian) 객체 검  사 었다. 지안 

객체 검   MAP-MRF 결  프  워크  

사 하 다. 하지만 [9]에  하는 동  경  

카 라  치가 고 고, 천  , 시계 , 

에스컬  같  고  치에  하게 움

직 는 것  포함한 경  동  경 라 하

다. 본 에  동  경에 한 는 [9]

 는 다 게 카 라  치가 변경 어 

경  움직 는 상   하 다.

본 에 는 동  경에  동 객체 검

 해  가지 알고리  안한다.  가지 알

고리   고 도   동 객체 검  

 안한다. 첫 째 알고리   경에

 경 링 능  가  다고 알 진 가우

시안 합   한 동 객체 검  알

고리  안하고, 또 다  하나는 열에  

 thresholding  한 동 객체 검  알고리

 안한다.  

 Ⅱ 에 는 본 에  하고  하

는 동  경에  동 객체  경   특징

과 안하는  가지  동 객체 검  알고리  

에 해 한다. Ⅲ 에 는 실  야  주

차  경에   비  한 동 객체 

검  알고리  시뮬  결과  나타내고, 마지막

 Ⅳ 에 는 결  맺는다.

Ⅱ. 동적 배경에서의 이동 객체 검출

 차량에 탑재 는 상업  블랙 스 

 차량  카 라  치는 룸미러 에 착

다. 그러므  카 라가 착  차량  주행하는 경

우, 카 라   상  동 객체  

경   동하는 것과 같  나타난다. 라  

동 객체  경   (optical flow)가 나타난

다. 동 객체  경   나타내지만, 

동 객체는 경에 비하여  큰 크   나

타내는 것  여러 실험  통해 할 수 었다. 

또한,  상  앙  우 끝  갈수

 경   크 도  커지는 상도 할 

수 었다. 본  동 객체  경에  

는  향  또한 찰하 다. 동 객체가 

경과 동 한 향  동하는 경우 (차량과  

향  동하는 경우),  향  경과 

동 하게 나타났다. 그  경우 (차량과 동 한 

향  동하는 경우), 사람  눈  동 객체가 

경과  동하는 것  지할 수 지만, 

상에  동 객체  경    

향  비슷한 향  나타나는 것  할 

수 었다. 러한 찰   본 에  

안하는 동  경에  동 객체 검  시스  

 크   알고리  개  진행하 다. 

본 에 는 동  경에  동 객체 검

시스  해  가지  안한다. 안하는 

 가지  그림 1과 같  처리 단계, 경 

할 단계, 마지막  후처리 단계  루어  

,  가지 안 식  동 한 처리 단계  

후처리 단계   경 할 단계에   

다  알고리  다. 처리 단계 는 심 

역 ,  상 변 ,     맵 

 루어  다. 경 할 단계에 는
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그림 1. 안하는 시스  블  다 어그램

Fig. 1 Functional block diagram

of the proposed system

가우시안 합  한 알고리 과 열  

thresholding  알고리  나누어

진다. 경 할 단계  결과 는 동 객체 후보 

블 브가 경  할 다. 후처리 단계 는 

동객체 후보 블 브  하  해 라 링  

진행하고,  블 브  거하  해  

블 브  빛     진행하 다. 본 

에  안하는 알고리  동 객체  치

 (tracking)단계는 고 하지 않았다. 

본 에 는 야  주차 에  차량  15km/h

 직  주행한다고 가 하 고,  하  

해  고 도 Farneback   사 하 다. 

  프  경 링에 사 고, 그 

후  연  경  변하는 상 , , 동  

경에  동 객체 검  진행하 다.

1. 전처리 단계

처리 단계에 는 우 , 상  심 역 

(region of interest)  한다. 상 역에  

 하  든 픽 에 해  하  

에 시스  도가 늦어진다. 심 역  

그림 2. 심 역 지  시

Fig. 2 An example of region of interest (ROI) 

setting 

 심 역 내에 만  하  에 

역에   하는 것보다 시스  도  

 수 다. 본  동 객체가 나타날 

 가   곳  심 역  하 다. 그림 2

는 심 역   보여 다. 

심 역  후,   해 원 상  

 상  변 한다.   연  프

에  빛  변  하는 것 다. 라

  하  해  RGB 상   상

 변 한다. 

 상  변  후,  한다. 

   는 Horn-Schunck [10]  

Lucas-Kanade [11]     

 주 다. Horn-Shcunck   

 상 역에   하는 고,  

Lucas-Kanade      하

나  픽    도우 내에   

하는 다. 하지만 Lucas-Kanade   

  해당 픽  빠 게 동할 경우 

  하지 못하는 단  다. 러한 단

 보 하  해  피라미드 Lucas-Kanade 

   (pyramidal Lucas-Kanade optical 

flow estimation method)도 개 었다 [12]. 피라

미드 Lucas-Kanade    하  

빠 게 움직 는  할 수는 지만, 하늘 

또는 닥과 같  비슷한 빛  갖는 역에  

 하  가 생한다. [13]에  

다항식   (polynomial expansion)  

Farneback    Lucas-Kanade  

 보다 평균 에러가 낮  것  알 수 다. 

라  본   에 평균 에러가 낮  

다항식     하는 Farneback

   [13]  하 다. 
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

그림 3. 열  thresholding 알고리  실행 결과

(a) 원 상  심 역, (b)  맵

(c) 
, (d) 



(e) 경 할 결과, (f) 검  결과

Fig. 3 A result of the column based

thresholding algorithm

(a) ROI of the original, (b) the optical flow map

(c) 
, (d) 



(e) foreground segmentation result

(f) result of detection

본  동  경에 도 경과 비슷한 

과  낼 수 는 에 해 고민하 고, 여러 

실험  통해 시간  연  변해 경  변하

라도 상  치에 라 경   크 가 비

슷하다는 것  알 수 었다. , 상  앙에

는 경   크 가 게 나타나고, 상  우 

끝  갈수  경   크 가  커지는 것

 알 수 었다. 러한 특징  하여 동  

경 지만  경과 비슷한 특징  갖는  맵

 한다.  맵  고 도  하고, 

  크  하고, 한  크

 0에  255  규  하여 하나  상  나타

낸 것  한다. 본   맵  하여 

동 객체 검  시스 에 사 하 다. 본 에

는  맵 하  해  크   

하 지만  크   다   특징

 할 수도 다. 그림 3.(b)는 원 상 그림 3.(a)

  맵 
   보여 다.

2. 전경 분할 단계

본  처리 단계에  한  맵  

하여 경 할 단계에  동 객체 후보  

경  할한다. 본  경 할 단계에

  가지  안한다. 가우시안 합  

하여 동 객체 후보 블 브 (blob)  얻는 알고리

과 열  thresholding  하여 동 

객체 후보 블 브  얻는 알고리  안한다. 

2.1 가우시안 혼합 모델

본 에  안하는 가우시안 합  

 동 객체 검  알고리   가우시

안 합   값  사 는 RGB 색공간

 아닌 처리 단계에    맵  크  

값   값  사 하 다.  

가우시안 합  재 프 에  각 픽  

크  포  개  가우시안 포도  나타낸 것

다. 시간 에  프 에 재하는 각 픽  크

  다 과 같  나타낼 수 다.


  

  



 ×



  (1)

 ,  , 그리고 
 는  째  합 가우시안

 가 치, 평균 그리고 산  미한다. 

새 운  
는 각 가우시안 에 

하여 가  가 운 가우시안 포  찾는다. 그리고 

라미   ,  , 
 는  값  포함하여 새

게 갱신 다. 러한 특징  해 경  변하

는 경우에도 가우시안 합   경 

링  능  가진다. 또한, 가우시안 합  

경  가능   픽  거하는 것에 매우 

하다.

2.2 열 기반 thresholding

앞  언 한 본  찰과 같  그림3.(b)  

보 , 동 객체   크 는 동  경   

크 보다 다  크게 나타나는 걸  할 수 다. 
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라  경  한  거하  해  열 

 thresholding  처리 단계   맵  역

에   thresholding (global adaptive 

thresholding)  하 다. 역  

thresholding  다 과 같다.


  

 
  

 
(2)


는   맵 고 는  맵 

역에   thresholding  한 계값 다. 

그에  결과는 
  나타난다. 역 

 thresholding  한 계값  는 다 과 같다.

 
  

  (3)


 ×




  

 


  

 


 (4)

 
 


 ×




  




  

 




 (5)

   는   맵 크  평균과 

편차  미한다. 과   
  비  

 미한다. 그림 3.(c)는  맵 그림 3.(b)

에  역  thresholding   결과 


  보여 다. 

그림 3.(b)  보  차량  직  주행하는 경우, 

는  상  앙에  우 가

리  갈수   크 가 가하는 것  알 수 

다. 또한, 동  경  시간에 라 연  

경  변하  에 경  시간에 라 링

해야 한다. 본  러한 특징   역

에   thresholding  거친   맵 


  상에  각각 열에 라  

thresholding  진행하 다. 열  thresholding

 다 과 같다.


   

  

 
(6)

 는 시간 에   째 열  계값 고, 


는 시간 에   째 열에 는 역 

 thresholding 결과  크  값 다. 열  

thresholding  계값   는 다 과 같다.

 
 

  (7)

 
   

   (8)

 
   

   (9)

 

  는 시간 에   째 열에 는 


  평균 픽  크  값 고,  는 

편차 다.   과       하  한 시

간에 라  갱신 는 평균과 편차

다. 수식 (8)과 수식 (9)  해 시간에 라 

    할 수 다. 는 학습  

(learning rate) 다. 는 0에  1 사  값  가

지게 다. 새 운 평균  편차 값  빠 게 

변 시키    게 하고, 그  느리

게 변 시키  해 는   0에 가 게 한다. 

본 식  경 차감  한 가우시안 합  

사 하는  참고하 다 [1].

    하  해 는 역  

thresholding  거친 
    프

 크  값  누 시        한 후, 수

식 (7)에 한다. 


  크  값   보다  값  

경 라고 단할 수 다. 경 라 단 는 크  

값  다  프  경 거  한 계값 갱신

에 다.  
  크  값   보다 

 크  값에 한 재 프  평균  

편차는 다 과 같다. 

 





  




 (10)

 
 







  




 

 (11)


  

≠

 
(12)

는 시간 에   째 열에  
  

픽  크  값  0  아닌 다  값  갖는 픽  

개수 다.

그림 3.(d)는 역 thresholding   그림 3.(c)

에  열  thresholding   결과 다.
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(a)

(b)

그림 4. 빛   시

(a) 역  스 그램

(b) 동 객체 역  스 그램

Fig. 4 An example of gray histogram

(a) histogram of noise region

(b) histogram of moving object region

3. 후처리 단계

경 할 단계에  가우시안 합  

한 경 차감 또는 열  thresholding  한 

후, 동 객체 후보 블 브 (blob)  하고 

 동 객체  하여  동 객체

 검 하는 단계 다. 

, 동 객체 후보 블 브  하  해   

라 링  진행한다. 라 링 단계에 는 진  상

에  각 픽  8 향  검색하여 하나  블

브  어 다. 라 링한 결과  블 브  운  

스 (bounding box)  해당 블 브 역 내  

 상  빛   할 수 다.

라 링  동 객체 후보는 다수   

실  동 객체  포함하고 다. 동 객체 후보  

실  동 객체   하  해 빛  

   진행한다. 빛    

는 동 객체   하  해  동 

객체 후보 블 브  하나  마스크  사 하여 

 하  해 사 었   상  복사

한다. 블 브 역 내에  복사   상  

(a)

(b)

(c)

(d)

그림 5. 시뮬  경

Fig. 5 Simulation environments

하여 0에  255  가진 스 그램  생 한

다. 그림 4는 블 브 역 내   상에  

스 그램  보여 다. 그림 4  보   역

  가 동 객체   보다 게 

포하는 것  알 수 다. 그 는 는 

 차량    차   도 에  주 

나타나게 어 비슷한 빛  갖는다. 라  빛 

 가 동 객체에 비해 게 포하게 다. 

러한 특  하여 빛    는 

다 과 같   동 객체  한다. 

   


 
(13)

는 동 객체  별  블 브  결과

다. 는 시간 에   째 동 객체 후보 블

브 역 내에 는  상  빛  고, 

 는  계값 다. 그림 3.(e)는 빛  

   한 결과  보여 다. 

Ⅲ. 실험 및 결과

본 에  안한 동  경에  고 도 

  동 객체 검  시스   검 하

 해  실  야  주차  경에  15km/h 

하  직  주행하는 차량  룸미러 후 에 착  

블랙 스  하여  비  사 하여 4

가지  시뮬  진행하 다. 그림 5는 4가지 

시뮬  경  보여 다. 그림 5.(a)는 주차
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에 차량  가득 주차 어 는 상 에  거  

가 지나가는 경 고, 그림 5.(b)는 주차

에 차량  드 게 주차 어 는 상 에  한 사

람  지나가는 경 다. 그리고 그림 5.(c)는 그림 

5.(b)  비슷한 경에 여러 사람  차량 향  

지나가거나 도  가 지 는 상 고, 마지막

 그림 5.(d)는 차량  드 게 주차 어  

가 지나가는 경 다. 

본    동 객체 검  알고리

  가지 알고리  안했다.  알고리

 처리 단계  심 역 지 ,  상 변 , 

    맵 단계  후처리 단계  

라 링, 빛     단계는 동 하게 

하 지만, 경 할 단계에   알고리  

다   하 다. 경 할 단계  첫 째

 안한 알고리   경에   능  

가진다고 알 진 가우시안 합  한 알

고리 고,  째  안한 알고리  가우시안 

합 보다   간단하게 계할 수 는 

열  thresholding  한 알고리

다. 경 할 단계   상  처리 단계  

결과   맵  하 고,  알고리  는 

동 하게 0.001 값  하 다. 또한,  알고리

 시뮬  스트 프  동 하게 100프

 실험  진행하 다. 

본  열  thresholding   알고

리   100프  동안  맵  값  누

시      하 고, 수식 (7)에

 사  는 2  하 다. 

빛     한  값   

 (0~ 255)  0.45  하 다. 

본  동  경에  동 객체 검  시

스  능 측  한 척도 는 리 (recall)과 

프리시  (precision)  사 하 다. 

 


(14)




(15)

여  는 포지티브  동 객체  나타내 , 

true positive ()는 실  동객체가 포지티브  

검  블 브  수 다. False positive ()는 실

 동 객체가 아니지만 포지티브  검  블

브  수 다. , 검  블 브  수 , False 

video object type recall precision

a 42
Column 1.000 0.618

GMM 0.976 0.323

b 23
Column 0.913 0.500

GMM 1.000 0.639

c 119
Column 0.840 0.599

GMM 0.899 0.585

d 44
Column 0.795 0.473

GMM 0.795 0.795

total 228
Column 0.868 0.564

GMM 0.904 0.528

   1. 동  경에  동 객체 검

능 결과 비

Table 1. Comparison of the detection results of 

the moving objects detection at dynamic scenes

negative ()는 미검  블 브  수 다. 리

 수  동 객체 검  능   것  

단할 수 고, 프리시  낮 수  동 객체 검

 능  검  많아 경 거 과가 낮다고 

단할 수 다. 

본  안하는 가우시안 합  과 

열  thresholding   동 객체 검  

시스  알고리  능  비 하 다.  1  각 

시뮬  경별  가우시안 합   

알고리 과 열  thresholding   

알고리  동 객체 검  능 결과  보여 다.  

 1에  평균  경 할 단계에  

가우시안 합  한 알고리  동 객

체 검  능  리  (recall)     것  

알 수 다. 러한 는 열  thresholding 

  알고리  하나  경에 해  

링  하지만 가우시안 합  경우는 개  

가우시안 포  링하  에    

능  나타낸다. 하지만, 가우시안 합 보다 

단순 한 열  thresholding  계가 간

단하지만, 그에 비해 능  비슷하게 나타나는 것

 할 수 다. 또한, 가우시안 합  

 알고리  열  thresholding   

알고리 보다 경  다  복 하게 변하는 상  

(차량  드 게 주차 어 는 경)에  경 

링  능  비슷하거나 다   능  나타내

는 것  알 수 다. 

Ⅳ. 결 론

본 에 는 동  경에  고 도  
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 동 객체 검  시스  해 가우시안 합 

 한 알고리 과 열  thresholding  

한 알고리  안하 다. 동 객체 검  시

스  본  심 역지 ,  상 변 , 

,  맵 단계  처리 단계  사

하 다.  하  해, 고 도 Farneback 

 술  사 하 다.  고 도 는 

 크  계산하고, 그 크    맵  

하 다.  맵  하  해   

 크  0에  255  규  하 다.  

 맵  경 할 단계에  가우시안 합  

 알고리 과 열  thresholding  

알고리   값  사 었다. 경 할 단

계 , 가우시안 합    알고리

   맵   경  링하고 

경  차감하고 그에  결과 상  진 하

다. 또 다  경 할 단계  열  

thresholding   알고리   

 맵  역  thresholding  처리 단계

 한 후, 열  다시 thresholding  진

행하 다. Threshold  계값  시간에 라 새

게 갱신하  해 경  거  역   맵 

크  값  새 운 계값  해 사 하 다. 

경 할 단계  결과  동 객체 후보 블 브  

후처리 단계  동 객체 후보 블 브  한

라 링  동 객체    하  

한 빛     진행하 다. 빛  

   통해  검  동 객

체 블 브는 운  스   동 객체 검  

결과  나타내었다. 본  능  검 하  

해 4가지  시뮬  실험하 고, 가우시안 

합   알고리 과 열  thresholding 

  알고리  비 하 다. 비  능 검

층 척도 는 리  (recall)과 프리시  (precision)

 하 다.  1에  동  경에  고

도   동 객체 검  시스  해 

안한 가우시안 합   알고리 과 열 

 thresholding   알고리  , 가우시

안 합   알고리  리  측 에  평

균   게 나타났다. 그리고 가우시안 

합  보다 단순  시킨 열  thresholding 

  알고리  계가 단순하지만, 그에 

비해 능  가우시안 합   알고리

과 비슷하게 나타났다. 또한, 가우시안 합  

 알고리  열  thresholding  

 알고리 보다 경  다  복 하게 변하는 

상 에  경 링  능  비슷하거나 다  

 능  나타내었다.
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