
Ⅰ. 서론

휴먼 컴퓨터 인터페이스, 동작 분석, 감시 등의

응용 애플리케이션에서 고전적이면서 가장 일반적

으로 발생하는 문제 중의 하나가 시각적 객체 추적

의 정확성이다. 시각적 객체 추적이란 비디오의 각

프레임에서 초기화된 시각적 대상의 위치를 추정

하는 것이다. 최근에 제안된 여러 객체 추적 방법

[1][2][3][4] 들도 조명 변화, 모션 블러, 회전 및 카

메라 모션 등을 포함한 몇 가지 문제로 인해 제 성

능을 발휘하지 못하고 있다.

최근 상관 필터(Correlation Filter)가 적용된 여

러 추적 응용 애플리케이션들이 등장하고 있다[5]

[6][7][8]. 상관 필터는 신호처리 분야에서 두 신호

사이의 유사성 척도로 쓰일 수 있는 메트릭을 제공

하고, 연산량이 많은 공간계열에서의 상관 연산 대
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신 푸리에 영역에서의 적은 연산으로 대체할 수 있

는 이점이 있다.

이를 통해 Bolme et al.[9]과 Henriques et

al.[10]은 상관 필터를 객체 추적에 응용하여 도

입하였고, 그 산물인 KCF(Kernelized Correlation

Filter) 알고리듬[23][24][27]은 VOT2014 challenge

[11]에서 우수한 성능을 입증함으로써 객체 추적 분

야에 있어 상당한 진보를 꾀하였다. KCF는 객체의

모양 측면에서 학습에 사용한 객체 데이터를 닮은

대상과의 상관 필터링 응답을 최대화하는 최상의

필터 탭을 찾는다. 이때 오버샘플링 전략으로 찾고

자 하는 대상 이미지에 대한 무작위 표본들을 학습

하는 대신 대상 이미지에서의 윈도우 내 가능한 모

든 변환을 고려한다. 이 방법은 많은 수의 중복 표

본들이 있어야 하므로 이전에는 단점으로 간주하였

으나 이들이 적절하게 구성될 시 대상 이미지를 잘

표현하는 순환 행렬을 형성하게 되며, 이에 대한 대

각화는 DFT(Discrete Fourier Transform) 행렬을

사용할 시 효율적으로 계산될 수 있다는 이점을 갖

게 된다. 따라서 오버샘플링 전략을 사용하여 DFT

대각화 후, 고정회귀문제(Ridge Regression)를 주파

수 도메인에서 해결함으로써 적은 연산량으로 높은

정확도의 객체 추적이 가능해졌다.

이와 같은 이점들로 인해 찾고자 하는 대상의 위

치를 실시간으로 비교적 정확하게 예측할 수 있게

되었으나, 고정 크기의 템플릿을 사용함으로 인해

찾고자 하는 대상 이미지의 스케일 변화에 대처할

수 없었다.

본 논문에서는 여러 스케일링 값들에 대한 탐지

결과를 표준 가우시안 분포(Standard Gaussian

Distribution)를 이용하여 정규화한 후, 가장 우수

한 값에 해당하는 스케일링 값으로 갱신 후 적용하

여 이를 해결한다.

Ⅱ. 관련 연구

일반적으로 추적 알고리듬은 두 가지 주요 범주

로 나눌 수 있다. 첫 번째로 대상 관측을 설명하기

위한 모양 모델을 채택하고 이와 모양이 가장 유사

한 대상을 찾는 방법론이 있다. 이 유형의 추적 알

고리듬의 주요 목표는 대상 이미지가 다양한 변화

를 하더라도 이를 안정적으로 설명할 수 있는 모델

을 생성하는 것이다. 해당 범주의 알고리듬에는

Mean shift tracker[12], Incremental tracker(IVT)

[13], Fragment-based tracker(Frag)[14], L1-min

tracker[15], Multi-task tracker(MTT)[16], Lowrank

sparse tracker[17], 그리고 Structural sparse tracking

[18] 등이 있다.

두 번째로 시각적 객체 추적을 배경과 가장 다른

대상 위치를 검색하는 분류 문제로 해결하는 방법

론이 있다. 해당 범주의 예로는 Multiple instance

learning tracking(MIL)[19], Ensemble tracking[20],

Support vector tracking[21] 및 상관관계를 고려한

추적 알고리듬 등이 있다. 상관 필터는 분류 문제

에서 오랫동안 사용됐는데, 필터의 에너지 응답을

최소화하는 필터 탭을 학습하거나 주어진 학습 데

이터에 대한 응답의 분산 값을 최소화하는 것[22]

을 목적으로 한다.

이후 객체 추적을 위해 상관 필터를 사용하는 사례

가 등장하기 시작했다. 예를 들어, 여러 개의 KCF

추적 알고리듬을 사용하여 객체의 다른 부분을 나

타내고 이를 함께 추적하거나[25], 논문 [26]에서와

같이 더 큰 영역에서 온라인 무작위 Fern 분류자를

학습하여 장기간의 가림 현상이나 표적이 시야 밖

으로 나가면 실패를 식별하고 객체를 다시 탐지하

는 등의 알고리듬 등이 있다.

Ⅲ. 제안하는 방법

KCF의 가장 큰 결점은 고정 크기의 템플릿 사용

으로 인해 스케일 변화에 대한 대처가 미흡하다는

것이다. 본 논문에서는 프레임마다 여러 스케일별

로 대상 이미지 패치에 최근접 보간법(Nearest

neighbor interpolation)을 적용하고 상관 필터링 응

답 값을 구한다. 이후 각 스케일에 따른 응답 값들

에 대해 가우시안 분포를 적용 후 최대 응답 값에

해당하는 적정 스케일을 찾아 기존 KCF 알고리듬

의 성능을 향상하고자 한다. 제안한 알고리듬의 적

용 과정은 다음과 같다.

1. 초기 스케일 후보 값 정의

스케일 값 1을 중심으로 프레임 t에서의 임의의

스케일 값 들을 식 (1)과 같이 정의한다.

             (1)

(811)
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2. 스케일별 이미지 크기 계산

대상 이미지 패치의 크기를 나타내는  

에 스케일 를 적용하여 에 따른 대상 이미지

패치의 크기 을 다음과 같이 계산한다.

   ×   (2)

3. 최근접 보간법 적용

최근접 보간법은 가장 가까운 위치에 있는 픽셀

의 값을 참조하려는 방법이다. 예를 들어 보간법이

역방향으로 맵핑 시 원본 영상의 참조 좌표가 (28.2,

40.8)로 계산되었다면, 이 위치에서 가장 가까운 정

수 좌표인(28, 41)의 픽셀값을 그대로 사용하는 방

식이다. 구현이 간단하고 연산량이 적기 때문에 실

시간 구현 측면에서 처리속도에 민감한 추적 알고

리듬에 적용하기 쉽다.

앞서 계산한 스케일별 대상 이미지 패치 크기

에 따라 원본 이미지 패치에 최근접 보간법을 적용

한다. 이를 통해 스케일 적용을 통해 변환된 이미

지 패치에서 상관 필터링 응답 값 계산에 사용될

특징을 좀 더 정확하게 추출할 수 있다.

4. 상관 필터링 응답 값 계산

최근접 보간법이 적용된 다양한 스케일별 이미지

패치들에 대해 HOG(Histogram of Oriented Gradients)

특징을 추출한 후 푸리에 변환을 한다. 이후 해당

값들과 식 (3) 간의 상관 필터링 응답 값 을 식

(4)를 이용해 구한다[27].







 


(3)

   


⊙ (4)

        (5)

5. 표준 가우시안 정규화

식 (5)의 상관 필터링 응답 값 을 식 (6)을 통해

정규화한다.

 




 

 

(6)

표준 가우시안 정규화로 인해 스케일 갱신 과정

에서 이전 프레임에 적용된 스케일링 값에 이어 더

욱 자연스러운 변화로 다음 프레임의 스케일링 값

을 정할 수 있다.

6. 최대 응답 값 도출 및 스케일 후보 갱신

정규화된 응답 값 중 가장 큰 값을 구하고, 이에

해당하는 스케일을 BS(Best Scale)로 설정한다.


는 프레임 t에서의 스케일 후보 값에서 중간에

해당하는 값이다. 다음 프레임의 스케일 후보   

은 아래와 같이 갱신된다.

     × 


(7)

지금까지의 알고리듬 과정은 다음의 그림 1의 알

고리듬 처리도를 통해 요약할 수 있다.

Fig. 1. Flowchart for Multi-Scale KCF.

그림 1. 다중 스케일 KCF 처리도

Ⅳ. 실험 방법 및 결과 분석

추적 알고리듬의 성능 비교 시 가장 많이 사용되

는 VOT2014 challenge 데이터를 이용하였다. 이미

지 시퀀스로 제공되는 총 25개의 영상이 있으며,

부분 가림, 조명 변화, 모션 블러 등이 반영되어 있

다. 같은 실험 환경에서 기존의 추적 알고리듬인

Struck, MIL, IVT, KCF의 성능과 비교하였다.

1. 모델 파라미터 설정

이미지 패치 특징은 가우시안 커널 함수를 사용한

HoG(Histogram of Gaussian)를 사용하였으며, 기존

의 KCF 알고리듬 실험 환경과 같도록 가우시안 커널

의 는 0.5, HoG의 셀 크기는 4x4, orientation bins의

값은 9로 설정하였다. 추출된 특징 벡터는 Hanning

window를 이용해 가공하였으며, 초기 스케일 값은

[0.95, 0.96, 0.98, 1, 1.02, 1.03, 1.05]로 설정하였다.

2. 컴퓨팅 환경

본 논문에서 제안한 실험은 Intel(R) Core(TM)

i7-7700 3.60GHz CPU와 16GB 메모리가 탑재된

PC에서 수행하였다.

(812)
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3. 성능 평가 방법

성능 평가 실험에는 두 가지 평가 기준을 사용하

였다. 첫 번째는 CLE(Center Location Error)로, 중

심 위치 차이 값들의 평균이다. 추적된 결과의 중

심 위치와 실제 중심 위치의 차이 값이 작을수록

더 정확함을 의미한다. 두 번째는 파스칼 VOC 중

첩 비인 VOR(Voc Overlap Ratio)[28] 로 다음과

같이 정의된다.

  ∪ 

 ∩ 
(8)

여기서 는 tracking bounding box를, 

는 ground truth bounding box를 의미하며 VOR

수치가 높을수록 높은 정확도를 나타낸다.

알고리듬별로 전체 25개 영상에 대한 평균 VOR

값과 평균 CLE 값을 비교하여 전반적인 성능을 비

교하였고, 객체의 부분 가림(Occlusion) 영상들과

조명 변화, 모션 블러 등(Deformation)의 현상이

나타나는 영상들에 대해서도 같은 방법으로 성능

을 비교하였다.

4. 결과 및 분석

표 1은 제안된 추적 알고리듬과 다른 4개 추적 알

고리듬의 전반적인 성능을 보여 준다. 제안된 접근

방식은 평균 VOR에서 56.2%를 달성하였다. 이는

기존 KCF 보다 약 10% 향상되었음을 의미한다.

Table 1. Comparison with state-of-the-art trackers.

표 1. 우수한 추적 알고리즘들과의 전반적 성능 비교

Proposed
method

KCF Struck MIL IVT

mean
VOR

0.562 0.513 0.456 0.423 0.395

mean
CLE

29.98 34.47 49.92 52.04 54.63

그림 2에서 (a), (b)는 전체 영상에 대해 알고리

듬별로 각각 VOR, CLE를 통한 정확성 추이를 보

여 주고, (c), (d)는 조명 변화, 모션 블러 등의 영상

들, (e), (f)는 부분 가림 영상들에 대해 각각 VOR,

CLE를 이용한 정확성 추이를 나타낸다. 객체 추적

시 거론되는 대표적인 상황들에 대해 제안된 알고

리듬의 성능이 앞서는 것을 확인할 수 있다.

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(813)
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(f)

Fig. 2. The graph for the proposed method compared with

4 state-of-the-art trackers. (a)～(f) indicate the

VOR and CLE of overall, deformation, occlusion.

그림 2. 4개의 우수한 추적 알고리듬과 비교한 그래프.

(a)～(f)는 차례대로 전체 영상, 조명 변화 및

모션블러 영상, 부분 가림 영상들의 VOR, CLE

정확성의 변화를 보여 준다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 상관 필터의 프레임워크를 기반으

로 한 효과적인 추적 알고리듬을 제시하였다. 기존

의 KCF에서는 고정된 크기의 템플릿 사용으로 객

체의 스케일 변화에 대한 대처가 미흡하였다. 제안

된 알고리듬은 최근접 보간법과 가우시안 정규화

를 이용한 다중 스케일 방식을 적용하여 이를 개선

하였고, 다양한 객체 추적 시나리오가 담겨 있는

VOT 2014 데이터를 통해 이를 입증하였다.
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