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1)Ⅰ. 서론

최근 보안 및 감시 시스템, 위치 추적, 사고 예방, 인

명 구조, 자율주행, 의료, 제조 등 다양한 분야에서 인공
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** 서일대학교 소프트웨어공학과 교수(교신저자)

지능 기반의 영상분석을 통한 다양한 활용과 연구가 진

행되고 있다. 이때, 가장 기본적으로 이러한 영상분석을

위한 영상 처리 시스템의 효율과 신뢰성을 높이기 위해

서는 먼저 배경과 객체를 정확하게 식별하는 것이 필수

적이다. 물체를 정확하게 추적하려면 배경과 물체를 구

별하는 작업이 필수적이며, 이는 시스템 생산의 성공에

큰 영향을 미치기 때문에 매우 중요한 과정이라 할 수
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Research on Objects Tracking System using HOG Algorithm and CNN
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<Abstract>

For the purpose of predicting credit card customer churn accurately through data
analysis Detecting and tracking objects in continuous video is essential in self-driving
cars, security and surveillance systems, sports analytics, medical image processing, and
more. Correlation tracking methods such as Normalized Cross Correlation(NCC) and Sum
of Absolute Differences(SAD) are used as an effective way to measure the similarity
between two images. NCC, a representative correlation tracking method, has been useful
in real-time environments because it is relatively simple to compute and effective.
However, correlation tracking methods are sensitive to rotation and size changes of
objects, making them difficult to apply to real-time changing videos. To overcome these
limitations, this paper proposes an object tracking method using the Histogram of
Oriented Gradients(HOG) feature to effectively obtain object data and the Convolution
Neural Network(CNN) algorithm. By using the two algorithms, the shape and structure
of the object can be effectively represented and learned, resulting in more reliable and
accurate object tracking. In this paper, the performance of the proposed method is
verified through experiments and its superiority is demonstrated.

Key Words : Image Processing, Objects Tracking, Histogram of Oriented Gradients(HOG), Convolution 
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있다. 배경 환경을 효과적으로 추적하기 위해 배경 변화

를 모니터링하여 배경과 객체를 효과적이고 정확하게 구

별하는 방법은 다음과 같다.

먼저, 객체를 추적하기 위해 배경과 객체를 분리한다.

객체 배경을 분리하는 과정은 아래와 같은 과정을 통해

진행된다.

① 객체와 배경이 무엇인지, 어디에 있는지 파악

② 객체를 명확히 파악하기 위해 배경을 제거

③ 객체를 포함하는 영상에서 객체가 아닌 부분 제거

④ 배경을 모두 제거하여 객체만 남기고, 잔여 객체

(노이즈) 제거

배경이 분리된 객체는 다음 과정으로 학습과 추적 과

정이 이루어진다.

① 객체 등록(학습)

② 시간별 프레임 단위 움직임을 추적

③ 추적된 데이터를 기초로 객체 다음 프레임의 객체를

분석

위 과정에서 하나의 프레임 내에서 물체를 정밀하게

추적하고 감지하려면 배경을 정확하게 식별하는 전처리

단계를 통해 객체 이외의 픽셀을 배경에서 제거해야 한

다. 일반적으로 각 픽셀의 배경 값과 객체 값을 구분하기

어려운 경우가 많으며, 그 결과 픽셀이 통합된 배경 이미

지로 인식되는 경우가 많다. 때문에 기본적으로 단일 이

미지에서 배경과 물체를 구별하는 것은 거의 불가능하

다. 따라서 처음 저장된 이미지와 최근에 변경된 이미지

데이터를 비교하여 변경된 데이터를 기반으로 객체 영역

을 정확히 찾아내는 과정이 필수적이다.

영상 추적은 움직임이 발생하였을 때 이미지 프레임

내에 등록된 객체의 데이터를 이용한다. 이 과정 전반에

걸쳐 물체의 움직임과 위치 이동에 대한 지속적인 경계

가 유지되므로 정확한 객체 추적의 결과를 얻을 수 있다

[1].

일반적으로 객체가 없는 깨끗한 상태의 배경 화면이

있다면 배경 차분 방식을 사용하여 물체의 움직임이 없

더라도 배경이 외부적 요인에 의해 변화 하였으면 객체

를 찾을 수 있다. 하지만 기존의 이러한 방식은 처음의

배경 화면이 완전한 배경 영상이라는 확신이 있어야만

가능하다. 그리고 같은 배경의 영상이라도 시간의 지남

에 객체의 회전, 크기 변화에 따라 변화 할 수 있기에 객

체의 위치를 찾는 상황에서 배경과 객체 그리고 또 다른

객체 안에 숨겨져 있던 물체를 잘못 식별하는 문제가 발

생할 수 있다. 때문에 이러한 문제를 적절하게 해결하기

위해서는 보다 복잡한 배경 식별 방법을 채택할 필요가

있다. 그리고 동적 객체를 모니터링 하는 과정에서 객체

의 영역이 아닌 다른 객체의 움직임이 발생하여 식별된

변화 영역의 픽셀에서 움직임을 감지하면 시스템은 동작

데이터를 기반으로 물체를 영역별로 분류한 후 배경 설

정, 물체 전환 추적 및 움직임 추정을 통하여 객체의 변

화된 형태와 움직임을 실시간으로 추적하게 되는데 이

때, 객체 구분에 상당한 혼란과 실시간적으로 많은 계산

량이 요구된다.

본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하고 영상인식의

효율을 높이기 위해서 비디오 시퀀스 내의 이전 프레임

과 후속 프레임을 비교하여 시간 경과에 따른 배경 변화

를 모니터링하여 불필요한 노이즈를 제거, 변화가 발생

하는 영역 내에서 객체의 움직이는 영역을 식별한다. 즉

배경에서 객체의 변화를 추적하여 움직임의 상대적 움직

임을 측정한다. 이와 함께, 끊임없이 변화하는 동영상 프

레임을 지속적으로 모니터링하기 위해 방향성 기울기 히

스토그램 HOG 알고리즘을 활용하여 배경과 물체를 분

리하고, 이때 검출된 객체 데이터를 CNN 알고리즘을 이

용하여 변화된 데이터를 업데이트 하여 추적하는 방식을

이용한다[2]. 이러한 접근 방식을 채택함으로써 배경 식

별 기술과 관련된 제약을 효과적으로 우회하여 객체 인

식 정확도를 향상시킬 수 있다. 논문의 2장은 관련 연구

를 검토하고, 3장에서는 객체와 배경 분리하는 전처리

과정에 대하여 알아보며 4장에서는 시스템 구현에 대해
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설명한다. 이어서 5장에서는 실험 결과에 대한 분석을

제공하고, 6장에서는 결론으로 마무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

영상인식과 분석, 검출을 위해서 프레임 간의 객체의

움직임을 찾기 위해 특징을 비교하여 유사점을 식별하는

객체 추적 알고리즘에 대한 많은 연구가 수행되었고 이

러한 다양한 연구를 통해 객체 추적의 정밀도를 향상시

키기 위한 다양한 접근법이 제안되었다.

HOG(Histogram of Oriented Gradients) 알고리즘의

탄생은 대상 객체와 관련된 경계 정보를 활용하면서 물

체를 감지해야 하는 필요성에서 비롯되었다. 모서리의

크기와 방향을 확인하기 위해 64 × 128 크기로 보정된 1

차원 커널을 사용하여 X축과 Y축을 따라 일련의 콘볼루

션 연산을 실행한다. 이어서, 결과 출력을 미리 정해진

크기의 셀로 단편화하고, 각 셀의 크기를 집계하여 방향

성 히스토그램으로 구성된 디스크립터를 통해 적절한 매

칭 대상을 식별한다. HOG 알고리즘의 각 셀이 포함하는

각도 범위는 일반적으로 180°이지만 본 논문에서는 360°

에 이르는 확장된 범위 내의 벡터로 묘사되며, 8개 셀의

방향과 데이터는 셀당 45도 세그먼트로 더 세분화된다.

또한 히스토그램은 8개의 서로 다른 방향으로 분할하여

도출되며, 방향에 해당하는 크기를 누적하여 관련 객체

를 쉽게 추적할 수 있다. 물체 추적 메커니즘이 미리 정

해진 간격으로 주기적으로 업데이트되므로 환경 내에서

진화하는 물체의 움직임을 실시간으로 신속하게 식별할

수 있다[3].

CNN(Convolutional Neural Network) 알고리즘은 이

미지나 비디오 등의 시각적 데이터를 처리하는데 많이

사용되는데, Y축(수직)을 따라 대칭성을 나타내는 방식

으로 두 이미지를 합친 다음 해당하는 각 픽셀을 해당

픽셀에 대해 콘볼루션 연산을 수행한다[4]. 이때, 정보가

손실되면서 특징들이 합쳐져 하나로 뭉뚱그려지는 값이

되는데 이 과정에서 정보가 크게 손실되기 때문에 이러

한 현상을 완화하기 위해 제로 패딩(Zero Padding)이라

는 기술을 활용하며 맥스 풀링(Max Pooling) 기술 필터

를 거치면서 최댓값만 보존하고 나머지 값은 삭제하므로

정보가 크게 손실되어 데이터의 상당 부분이 삭제되며

중요한 특징만 보존되고 대부분의 데이터는 손실된다.

그리고 특히 이 방법을 실시간으로 프레임 상에서 적용

할 때 복잡성과 리소스 집약적인 특성으로 인해 많은 계

산이 요구 되므로 실시간 적용이 용이하지 않는 특징을

가지고 있다. 하지만 CNN 알고리즘은 컬러와 다양한 환

경적 변화에 빠르게 데이터를 갱신할 수 있다는 장점을

가진다. 이러한 CNN은 이미지에서 하나의 객체는 변위

벡터가 존재하며, 영상에 속한 객체의 수에 따라 변위 벡

터가 존재한다. 벡터들은 집합이 이루는 히스토그램에서

이전 변화의 값과 가장 높은 밀도를 가지는 벡터를 객체

의 이동 벡터로 결정한다.

Ⅲ. 전처리 과정

본 논문에서는 보다 효율적인 영상인식을 위해 연속

적인 프레임 신호에서 선행 프레임과 후속 프레임의 데

이터를 병치하여 고정 프레임 간에 전환되는 물체를 식

별하고 배경의 변경 사항을 파악하여 객체와 배경을 구

분할 수 있도록 한다. 이 과정을 통해 물체와 배경 간의

경계를 더 명확하게 구분할 수 있다. 이때, 움직이는 요

소가 지정된 임계값을 초과하는지 여부를 확인하며, <식

1> 에서 볼 수 있듯이 다음으로 이어지는 배경 이미지

프레임과 대조하는 작업을 수행한다[5].

   
  

        <식 1>

‘I’는 현재 이미지를 나타내고 ‘n’은 시간의 경과를 나
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타낸다. 현재 이미지의 픽셀의 값이 이전 프레임의 이미

지 값과 비교하여 사전 정해진 임계값을 초과하면 움직

이는 픽셀로 분류된다. 이때 객체로 식별된 부분이 <그

림 1>에서 보는바와 같이 배경 섹션과 구별된다. 성능

평가에 사용된 첫 번째 영상(<그림 1> 영상 A)은 760 x

570 해상도의 컬러영상(24Frame/초)이고 두 번째 영상

(<그림 1> 영상 B)은 1024 * 768 그레이 영상(24Frame/

초)이다.

<그림 1> 객체 추적 영상 이미지 

(위 : 영상 A, 아래 : 영상 B)

이러한 객체로 식별된 움직이는 객체의 영역이 식별

되면 움직이는 분할 프로세스가 시작된다. 이 분할 프로

세스에는 기본적으로 움직이는 물체가 포함된 관심 영역

과 배경 이미지의 일부인 관심 영역을 구분하는 작업을

말한다. 이때 <식 2>를 적용하면 배경 요소와 움직이는

물체 사이에 명확한 경계가 설정되므로 이미지 데이터

내의 동적 요소에 대한 추가 분석 및 처리가 보다 용이

해진다.

<식 2>에서 N은 배경 이미지에서 물체에 해당하는

픽셀의 값을 뺀 값을 나타내고, 움직이는 픽셀의 값은

mp로, 움직이지 않는 픽셀의 값은 nmp이다. 기본적으로

배경 이미지의 픽셀의 값에서 현재 프레임 이미지의 픽

셀의 값을 뺀 값이 특정 임계값을 초과하면 이전 프레임

이후 변경된 픽셀의 값을 나타내며, 이를 움직이는 물체

로 분류할 수 있다.

      ∈
  

 <식 2>

<그림 2> 움직임 검출 이미지

(위 : 영상 A,  아래 : 영상 B)
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하지만 움직임을 보이는 모든 픽셀이 객체는 아니다.

일부 움직임은 바람이나 조명 조건의 변화 등의 요인의

영향을 받기 때문이다. 따라서 지속적으로 변화하는 배

경 이미지에서 움직이는 객체와 <그림 2>의 위쪽 영상

A에 표시된 화살표와 같이 객체는 아니자만 움직이고

있는 영역을 지속적으로 업데이트해야 한다[6]. 단순 비

교에만 의존하면 객체와는 관련이 없지만 조명이나 바람

과 같은 외부 요인에 의해 <그림 2>의 위쪽 영상 A 이미

지의 화살표에 표시된 것처럼 흔들리는 픽셀의 값이 객

체로 식별되어 객체의 증가로 연산이 늘어나게 되며 이

는 객체 추적의 정확성을 떨어뜨리며 연산 시간 또한 늘

리는 변수가 된다. 따라서 이미지 프레임 내에서 시간이

지남에 따라 변화하는 픽셀을 정확하게 평가할 수 있는

기술이 필요하다.

<그림 3> 잔여 노이즈 객체가 있는 이미지

(위 : 영상 A, 아래 : 영상 B) 

이러한 노이즈 객체의 문제는 입력 프레임과 후속 프

레임 간의 가중치 이동을 고려하여 평균값을 누적하고,

후속 프레임에서 입력 이미지 프레임 간의 불일치를 재

계산하여 움직이는 객체 정보를 업데이트함으로써 <그

림 3>에서 볼 수 있듯이 객체를 제외한 배경 화면에서의

객체가 아닌 노이즈를 제거함으로써 이를 해결할 수 있

다. 이러한 방법을 사용하면 정밀한 객체 추적이 용이해

지고 배경 이미지가 더 선명해진 객체 데이터를 학습에

이용할 수 있다.

      

 ∙
    →

<식 3>

이러한 과정을 통해서 일정 크기 이상의 노이즈는 제

거되었지만, 아직 남아있는 잔여 노이즈를 제거하기 위

해 <식 3>에서 보는 바와 같이 입력 프레임과 다음 프레

임 간의 움직임의 가중치를 집계하여 이미지를 평균값으

로 계산하고, 각 프레임 간의 차이를 재계산하여 이동 객

체 정보를 누적한다.

이러한 반복 프로세스를 통해 이미지 내 노이즈를 더

정확하게 감지할 수 있다. 10프레임의 시간 간격으로 이

전 프레임과 후속 프레임을 비교하여 움직임을 표시하는

픽셀의 변화된 영역을 명확하게 표시한다. 는 이전 프

레임에서 현재 프레임의 값을 뺀 변화된 픽셀이며 는

누적 가중치이다. 상수로 작용하는 가중치는 업데이트된

픽셀의 값의 비율을 결정하며, 값이 1에 가까울수록 데

이터 업데이트 비율은 높아진다. 하지만 움직임이 없을

경우가 지속되면 그만큼 누적 가중치 가 감소한다.

영상 프레임 간에는 프레임 내에서 발생하는 사소한

움직임이나 다른 여러 가지 요인으로 인하여 상당한 양

의 자잘한 노이즈가 남아있다. 이러한 노이즈를 제거하

기 위해 침식 및 팽창 연산을 활용하여 관심 영역 외부

에 있는 픽셀을 제거한다. 이러한 계산을 통해 영상 프레

임의 전체 품질을 왜곡시킬 수 있는 불필요한 요소를 제
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거하여 최종 영상의 선명도와 정밀도를 향상시킨다.

집합 A와 B 사이의 침식 과정은 수학적으로 ⊖로

표현하고 <식 4>와 같이 정의한다. 반면에 팽창은 <식

5>와 같이 정의하며 이는 물체 내부의 돌출부를 줄이는

동시에 바깥쪽 돌출부를 확대하여 객체의 전체 크기를

확장하고 배경의 영향을 줄이는 것을 목표로 한다. 이러

한 전략적 접근 방식은 객체의 모양을 최적화하고 외부

교란을 최소화하여 시각적 데이터를 향상시킨다[7].

⊖   ⊆                          <식 4>

⊕     ∊
  ∊

            <식 5>

<그림 4> 노이즈 제거 후 객체 이미지

이러한 과정을 통해서 <그림 4>에서 보는 것과 같이

이미지 영역 전체에 존재하는 관심이 없는 영역을 완전

히 제거 한 것을 볼 수 있다.

Ⅳ. 시스템 구현

본 논문에서 사용한 학습의 기반이 되는 데이터는

Caltech Vision Lab의 보행자 데이터를 이용하였다[8].

처리 속도를 높이기 위해, 컬러(RGB)로 이루어진 영상의

화소를 그레이 영상으로 변환 하였다. 이는 컬러 영상으

로 프레임을 비교할 때 발생하는 계산량을 줄이기 위함

이다. 그레이 영상을 이용하면 실시간 영상 처리 속도를

크게 향상시킬 수 있으며, 객체의 추적 시간을 효과적으

로 줄이며 측정이 가능하다.

<그림 5> 시스템 구조 

본 논문에서는 이전 프레임이 기준 영상이 되며, 다음

에 들어올 프레임이 새로운 영상이 된다. 입력 프레임과

후속 프레임 간에 전환되는 히스토그램 가중치의 누적을

통해 도출된 평균값을 계산하여 이미지의 히스토그램 데

이터를 생성한다. 이어서, 움직이는 객체의 정보는 다음

프레임 내에서 움직이는 차이만큼 다시 계산하여 객체

정보를 업데이트한다[9].

이러한 업데이트 과정은 이미지를 Block단위로 나누

고 Block 내부의 위치한 각 셀들에 대해 기울기 히스토
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그램을 만든다. 이 블록은 특징 벡터가 되며, 모든 블록

을 이어 붙이면 최종 백터값을 구할 수 있다. HOG 객체

추적 알고리즘은 백터값을 이용하여 객체인지 아닌지 파

악 하지만, 본 논문에서는 이 데이터를 CNN 알고리즘의

특징 추출기로 사용하는 것이다. 즉, HOG에서 파생된

히스토그램 데이터의 변위 백터 데이터는 CNN 알고리

즘에서 다음 움직이는 객체를 찾을 때 이전 변화의 값과

가장 높은 밀도를 가지는 벡터를 객체의 이동 벡터로 결

정 하여 학습 시간을 크게 줄이고 실시간 데이터 처리를

용이하게 한다.

이 과정에서 CNN 방식은 초기 동영상의 프레임 데이

터를 입력으로 그대로 사용할 경우, 실시간 처리 자체가

불가능할 정도로 계산량이 많아지는 단점을 가지고 있

다. 따라서 이러한 문제를 해결하기 위해 객체로부터

HOG 기능의 히스토그램 데이터를 수집한 후 이 데이터

를 CNN 모델의 입력 데이터로 추출하는 프로세스를 거

친다. CNN 학습 과정에서 입력 데이터를 가지고 성능

분석을 진행하며 학습된 Model의 성능 향상 실험을 진

행한다. 이를 통해서 본 논문에서 제시한 HOG + CNN

Model 혼합 방식이 성능 향상에 미치는 영향을 알아본

다[10].

Ⅴ. 실험 평가

측정 실험은 Intel i5 10400 CPU, Windows 10,

Microsoft Visual Studio 2022를 이용하여 평가하였다.

이 실험은 기존의 영상 처리 방법과 제안하고 있는 알고

리즘을 테스트하는 것을 목적으로 하였다. 특히, 관심 영

역을 설정하여 전체 처리 시간을 실시간 처리에 맞게 단

축하는 방법을 연구하였다.

<표 1>은 기존 알고리즘과 제안하고 있는 알고리즘의

계산 속도와 객체 탐지율을 나타내고 있다. 기존 물체 감

지 프로세스는 최소한의 계산 리소스가 필요한 간단한

계산 방법을 이용하지만 객체 추적에 대한 민감도 때문

에 객체 추적의 경우에는 실패하는 경우가 많다. 이는

<표 1>에서 확인할 수 있는데, HOG 방법이 기존의

NCC(Normalized Cross Correlation) 방법에 비해 시간

당 계산량(Calculation time)을 약 15% 증가시켰으나 객

체 탐지율(Object Tracking Rate)의 경우 약 18% 높아 졌

음을 확인할 수 있다. 그럼에도 불구하고 HOG 방법만으

로는 응용 프로그램 등에 적용하여 효율적 객체 탐지를

수행하기에는 탐지율이 부족한 것을 확인할 수 있다. 이

와 달리, 본 논문에서 제안하고 있는 HOG와 CNN을 결

합한 탐지 방식의 경우, 영상의 객체를 추적하여 평균값

을 구한 결과 계산량이 증가하기는 하지만 실시간 탐지

를 수행하는데 문제가 되지 않는 수준이며 오탐지가 최

소화되며 객체 탐지율이 상당히 높아졌음을 <표 1>에서

와 같이 실험을 통해 확인할 수 있었다. 앞선 시스템 구

현 과정에서 설명한 것처럼 실험에서 CNN 단일 방식은

초기 동영상의 프레임 데이터를 입력으로 그대로 사용할

경우 실시간 처리 자체가 불가능할 정도로 계산량이 많

아지는 단점을 가지기 때문에 비교에서 제외하였다.

Calculate

Algorithm

Calculation

Time

Object Tracking

Rate

NCC 200 ms 65 %

HOG 230 ms 83 %

HOG + CNN 320 ms 97 %

<표 1> 알고리즘 별 계산 속도 

실험을 통해서 제안한 알고리즘이 두 가지 알고리즘

을 겸행함으로써 기존의 영상 차감 알고리즘 객체 추적

방법에 비하여 연산량이 늘어나 연산 속도는 늦어졌지만

더 정밀하게 객체 추출 및 추적이 가능하다는 것을 확인

하였다. 객체를 추적하는 과정에서 처리 속도는, 30프레

임 이상으로 기존방식에 비해 연산과정이 많은 만큼 6∼

7프레임 정도의 속도 저하가 있었다.
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영상 A 영상 B

실험 이미지 1 100% 100%

실험 이미지 2 95% 97%

실험 이미지 3 93% 98%

<표 2> 개별 데이터별 객체 인식 정확도 

<그림 6> 영상 A에 대한 객체 추적 결과

개별 실험 데이터를 확인해 봄으로써 검출 과정의 문

제점과 특징을 확인해 보았다. <표 2>는 실험 영상 별

개별 프레임에 따른 객체 인식 정확도를 나타내고 있으

며 <그림 6>과 <그림 7>은 객체를 추적하여 인식하는

과정을 보여주고 있다[11]. 실험 결과를 살펴보면 영상 A

의 경우, 가운데 기둥을 통과하면서 검출율이 약간 감소

하지만 영상 B는 장애물이 없는 상태에서 초기 검출율이

거의 일정하게 유지되고 있음을 보여준다. 또한 두 영상

데이터 모두에서 보행자 검출 성능이 단일 이미지에 의

존하는 기존 객체 검출 방식에 비해 상대적으로 높은 것

을 확인할 수 있었다.

<그림 7> 영상 B에 대한 객체 추적 결과

영상 A의 경우, 가운데 기둥을 통과할 때 검출율이 다

소 떨어지는 경향이 있었다. 하지만 영상 B의 경우에는

별다른 장애물이 없기에 초기 감지율이 거의 일정하게

유지되고 있는 것을 볼 수 있다. 이를 통해서 단일 이미

지를 사용하는 기존의 객체 검출 방식에 비해 보행자 검

출 성능이 우수함을 확인하였다.

성능을 높이면서도 계산량 증가를 최소화 하고자 하

였는데 이를 위해서, 이미지의 처리는 이미지 내 모든 영

역에 균일하게 적용되는 것이 아니라 특정 관심 영역만

선택적으로 처리하여 효율성과 효과를 향상시켰기 때문

으로 분석된다. 이러한 방식으로 주의와 분석이 필요한

특정 영역에만 초점을 맞추면 알고리즘의 계산 시간을

크게 줄일 수 있다[12].

실험 데이터에서 침식 확장 과정을 거친 후 이미지를

자세히 살펴보면 모든 노이즈 사례가 성공적으로 제거되

지는 않았음을 알 수 있으며, 추가 관찰 결과 해당 물체

와 관련된 픽셀 데이터가 손실된 것으로 나타났다. 본 연

구에서는 이 잔존하는 노이즈 문제를 해결하기 위해 관
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심 영역에만 특수 가중치 값을 포함한 재계산 절차를 거

치는 표적 접근법을 채택하였다. 제안된 방법론에서 나

타나는 탐지 정확도의 저하는 기둥 근처에서 또는 지나

가는 다른 사람들과의 상호 작용 중에 추가 계산이 갑자

기 급증하는 경우에 기인할 수 있는 것으로 분석된다.

<그림 8> 객체 추적 실패 영상

<그림 8>은 Caltech Vision Lab의 Cars 데이터를 이

용하여 학습을 진행 하여 테스트를 수행한 결과를 보여

준다. 초기에는 객체의 특징을 추적에 성공했지만 자동

차의 속도가 빨라지면서 추적에 실패 하였다. 자동차가

가속하며 속도가 빨라지면서 자동차의 잔상 이미지가 생

성되며 단 시간에 히스토그램이 급격히 변화를 하여 빠

른 데이터 변경을 따라가지 못한 것이다. 즉 데이터 업데

이트 속도 이상으로 움직이는 자동차의 변화를 업데이트

가 따라가지 못하고 있는 것을 볼 수 있다. 즉 300ms 내

외의 업데이트 보다 빠르게 히스토그램 일정 이상으로

변화하여 다음 객체를 찾지 못하고 있는 것이다. 실시간

동작에서 이러한 연산 문제를 해결하려면 데이터 업데이

트 시간을 줄이던지 하드웨어 상에서 멀티프로세싱 계산

또는 최적화 기능을 활용하여 타이밍 속도를 높이는 것

이 매우 중요하다. 하지만 이러한 기술 발전에도 불구하

고 업데이트 시간과 타이밍에 대한 지속적인 딜레마는

여전히중요한문제이므로향후지속적인연구가필요하다.

Ⅵ. 결론

객체의 추적을 시작하기 전에 배경 이미지를 분리한

후 객체의 각 프레임을 기반으로 업데이트 및 분석하여

객체와 배경을 구별하는 기술은 객체 추적 시스템 초기

단계이며 필요한 객체를 보다 정밀하게 추적함으로써 모

니터링 시스템의 정밀도를 높이는 데 매우 효과적이라는

것이 입증되었다. 본 연구에서는 단순한 추론 방법을 통

해 배경을 업데이트하지 않는 픽셀 기반 업데이트 문제

를 해결하기 위해 학습 목적의 데이터를 생성하였다. 그

결과 프레임별 객체 비교를 통해 객체 감지의 정확도가

크게 향상되었다. 각 정보가 배경 상태를 기반으로 하는

프레임 간 데이터와 통합되므로 프로세스의 계산 효율이

향상되었고 특히 배경 환경이 변화하는 관심 영역 내의

객체와 관심 없는 객체(노이즈)를 보다 정확하게 구분할
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수 있었다. 빛과 객체의 변화와 같은 외부의 변화에 민감

한 기존의 이미지에서의 객체를 추적하는 방법과 관련된

문제는 계층적 객체 감지, 업데이트 및 프레임 간 조사를

포함하는 객체 추적을 위한 전처리 단계를 통해 보다 효

과적으로 완화할 수 있었다.

본 논문에서는 단순 차감법 알고리즘을 이용한 픽셀

기반 객체 추적의 단점인 객체가 변화 하였을 때 제대로

추적하지 못하는 문제를 해결하기 위해 움직임 가중치를

히스토그램으로 업데이트하며 다음 찾을 객체를 추적하

였다. 그 결과 프레임별 객체 비교를 통해 물체 감지의

정확도를 크게 향상시켰으며, 프레임 간 데이터와 통합

되므로 프로세스의 계산 효율성 또한 향상되었다. 특히

환경이 변화하는 상태에서 관심 영역 내의 객체와 관심

없는 노이즈를 보다 정확하게 구분할 수 있었다. 또한

CNN Model에 프레임 이미지를 그대로 데이터로 입력

하면 이미지의 규모에 따라 학습 계산의 복잡성이 기하

급수적으로 급증한다는 것을 알 수 있는데 HOG의 히스

토그램 데이터를 학습 프로세스에 통합함으로써 CNN

모델에서 원 프레임의 이미지를 학습하는 것에 비해 계

산 작업량이 실시간 처리를 할 수 있을 정도로 눈에 띄

게 감소하였다. 이러한 감소는 학습 단계에서 계산에 필

요한 양을 최소화 할 수 있기 때문이며 결과적으로

HOG 함수를 학습 데이터 생성에 활용하면 학습 부담을

줄이면서 실시간 데이터 분석 영역에 이용할 수준으로

크게 줄일 수 있다는 것을 확인할 수 있었다.

이러한 연구 결과는 앞으로 더 효율적이고 정밀한 객

체 추적 시스템의 발전을 위한 기초 데이터로 활용될 수

있을 것으로 기대되며 소규모 시스템에서 보다 효율적인

시스템 개발을 가능하게 할 것이다. 본 논문은 정지영상

이 아닌 동영상에서 전 처리를 진행하며 연속적으로 추

적을 수행하기 때문에 기존 방법들에 비해서 시간 단위

연산이 증가하는 문제점이 발생하였다. 때문에 향후 연

구에서는 알고리즘의 최적화 및 간소화를 통해 연산량을

줄이고 다양한 데이터와 보다 정밀한 알고리즘을 이용하

는 방법에 대한 지속적인 연구를 수행할 예정이다.
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