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Abstract: This paper proposes a robust object tracking algorithm using object features and on-line learning based particle filter for 

mobile robots. Mobile robots with a side-view camera have problems as camera jitter, illumination change, object shape variation and 

occlusion in variety environments. In order to overcome these problems, color histogram and HOG descriptor are fused for efficient 

representation of an object. Particle filter is used for robust object tracking with on-line learning method IPCA in non-linear 

environment. The validity of the proposed algorithm is revealed via experiments with DBs acquired in variety environment. The 

experiments show that the accuracy performance of particle filter using combined color and shape information associated with on-

line learning (92.4 %) is more robust than that of particle filter using only color information (71.1 %) or particle filter using shape 

and color information without on-line learning (90.3 %). 
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I. 서론 

최근 로봇은 다양한 분야에서 필요와 요구에 따라 그 개발 

분야도 다양화 되어가고 있다. 자동화 공장에서의 로봇부터 

지능화된 이동 로봇까지 그 범위는 점차 늘어나고 그와 더불

어 카메라를 이용한 컴퓨터 비전 기술의 요구도 늘어나고 있

는 추세이다. 로봇에서의 컴퓨터 비전 기술은 로봇의 시각의 

역할을 수행한다. 특히 카메라나 다른 비전 센서로부터 획득

된 데이터에서 특정 물체를 추적하는 것은 그 정보를 제어 

부에 전달함으로써 다른 부가적인 기능을 수행하는데 큰 역

할을 하며 이를 위해 높은 정확성을 가진 추적이 요구되었다. 

또한 응용의 목적에 따라 추적해야 하는 대상과 대상이 가지

는 특징, 주변 환경의 요소들이 다르기 때문에 적절하게 추

적이 수행될 수 있도록 고려해야 하는 사항도 많다. 

자율 이동 로봇에서의 추적은 다양한 환경에서 이루어져

야 하기 때문에 많은 문제가 존재하게 된다. 일반적으로 카

메라의 떨림, 조명의 변화, 물체의 형태의 변화, 복잡한 배경, 

다른 물체에 의한 가려짐과 같은 많은 외부적 요인에 의해서 

성능에 많은 영향을 미치게 된다. 이러한 문제점을 해결하기 

위해 다양하게 변화하는 외부 환경에 대해서 강인하게 물체

를 추적할 수 있도록 많은 연구가 진행되고 있다[1]. 

물체를 추적하기 위해서는 영상 내의 물체의 특징을 이용

하여야 한다. 이동 로봇과 같은 환경의 동적 카메라에서 물

체의 특징을 이용하는 방법에는 크게 두 가지가 있다. 첫 번

째는 학습을 통해 형성된 정보를 이용하여 영상 내에서 직접

적으로 물체를 검출하여 추적하는 방법이다[2-4]. 이는 다양

한 환경에서 많은 학습을 수행하여야 좋은 성능을 기대할 수 

있으며, 시간적으로 많은 노력이 필요한 방법이다. 두 번째는 

물체 영역에 대해서 확률적으로 물체를 표현하여 추적하는 

방법이다[5-10]. 초기화를 통해 추적할 물체의 정보를 특징화

하고 이를 통해 연속적인 프레임에서 비슷한 특징을 가지는 

영역을 통해 물체를 추적하는 방법이다. 최근 두 방법을 혼

합하여 다양한 응용에서 물체를 추적하는 연구가 진행되고 

있으며, 이는 기존의 방법보다 외부적인 요인에 강인한 성능

을 보이고 있다[4,11-20]. 

환경에 맞는 물체 추적을 위해서는 물체의 특징을 정의하

는 것도 중요한 요소이다. 색상 히스토그램은 기존의 많은 

연구에서 물체 추적을 위해 사용되어왔던 특징이다[4-9,14]. 

하지만 조명의 변화가 빈번한 환경에서는 물체를 표현하기

에 충분하지 못하다. 최근 물체를 효과적으로 표현하고자 

HOG (Histogram of Oriented Gaussian)방법이 연구되었다[4,14, 

16,17]. 영상 내에서 물체의 형태를 표현하기에 적합하며, 조

명의 변화에 강인한 성질을 나타내어 많은 물체 추적 응용에

서 사용되고 있다. 

본 논문에서는 측면 카메라를 이용한 이동 로봇에서 발생

하는 빠르게 변화하는 배경, 조명의 변화, 물체 형태의 변화 

등의 문제점에 강인한 물체 추적 알고리즘을 제안한다. 물체

의 특징을 보다 세밀하게 표현하기 위해 색상 히스토그램과 

HOG 서술자를 혼합하여 이용하였으며, 비선형적인 환경에 
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적합한 추적 알고리즘인 파티클 필터(Particle filter)를 통해 물

체를 추적하였다. 또한 추적된 물체의 정보를 실시간으로 학

습하고 지속적으로 변화하는 물체의 주요 성분을 이용하여 

기존의 방법보다 추적 성능을 높였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 I 장에서는 본 논문에 

대한 서론이며, 제 II 장에서는 물체 추적 알고리즘의 전반적 

구성을 소개한다. 제 III 장에서는 물체 추적을 위한 특징 추

출에 대해 소개하고, 제 IV 장에서는 IPCA (Incremental Principal 

Component Analysis)를 이용한 실시간 학습 방법을 소개한다. 

제 V 장에서는 물체 특징을 혼합하고 실시간 학습을 이용한 

파티클 필터 기반의 알고리즘을 제안한다. 제 VI 장에서는 

실험을 통해 제안된 알고리즘의 성능을 검증하며, 제 VII 장

에서는 연구에 대한 결론 및 향후 과제에 대해 기술한다. 

 

II. 물체 추적 알고리즘의 전반적 구성 

측면 카메라를 이용한 이동 로봇에서의 물체 추적은 이동 

로봇의 움직임과 물체의 움직임이 독립적이며, 추적하는 물

체는 그 형태를 지속적으로 유지하지 않는다. 또한 실제 환

경에서 물체는 빛의 변화에 따라 물체가 가지는 색상의 변화

를 가져올 수 있다. 따라서 이러한 영향에 보다 강인하게 하

기 위해서는 선형적이지 않은 움직임을 추적할 수 있어야 하

며, 물체의 형태와 색상의 변화에 따라 지속적으로 물체를 

모델링 하여야 한다[14]. 

이동 로봇의 이동과 독립적인 물체의 이동으로 발생하는 

비선형적인 움직임을 보다 효과적으로 추적하기 위해 파티

클 필터를 이용하여 물체를 추적한다. 또한 물체의 형태와 

색상 특징을 추출하여 물체를 모델링하며, 연속되는 프레임 

영상에서의 물체의 형태와 색상을 강인하게 측정하기 위해 

실시간 학습 방법을 사용한다[15-19]. 실시간 학습 방법을 사

용하면 형태와 색상이 변화하는 물체에서의 대표적인 성분

을 통해 모델링 할 수 있다는 점에서 물체 추적에 보다 효과

적이다. 제안된 알고리즘의 순서도는 그림 1과 같다. 

 

 

그림 1. 이동 로봇에서의 물체 추적 순서도. 

Fig.  1. Object tracking in mobile robots flow chart. 

입력된 영상에서 추적하고자 하는 물체의 ROI를 선택하고, 

ROI의 영역을 16x24의 영상으로 크기를 재설정한 후, ROI 내

에서 형태 특징을 나타낼 수 있는 HOG 서술자와 색상 특징

을 나타내는 색상 히스토그램을 형성한다. 영상의 크기를 재

설정하는 이유는 물체의 특징의 차원을 줄이고, 주요 특징 

성분만 계산하기 위함이다. 형성된 두 특징은 실시간 학습이 

진행되기 전까지의 T 프레임까지 물체를 표현하는 초기 특

징으로 사용된다. 초기화를 통해 영상 전체에 분포된 파티클 

영역에서 HOG 서술자와 색상 히스토그램을 각각 계산하고, 

이를 이용하여 초기 특징과의 유사성을 통해 각 파티클의 가

중치를 부여한다. 각 파티클의 가중치에 따라 가중 합을 구

하여 현재 프레임에서의 물체의 위치를 계산하며, 물체의 위

치에서의 색상과 형태 특징은 실시간 학습을 위해 초기 정해

놓은 T프레임까지 누적을 한다.  

T프레임 이후부터는 누적된 형태와 색상 특징을 실시간 

학습 방법 중 하나인 IPCA를 이용하여 대표적인 성분을 계

산한다[15,16]. 이 성분은 앞으로 각 파티클에서 계산된 색상

과 형태 특징을 재구성하는데 사용된다. 현재 프레임에서 각 

파티클에서 계산된 색상과 형태 특징과 재구성된 색상과 형

태 특징과의 유사성을 계산하여 각 파티클에 가중치를 부여

한다. 이후 T프레임 이전의 계산과 같이 파티클들의 가중 합

을 통해 물체의 위치를 계산하며, 이 위치에서의 색상과 형

태 특징을 누적함과 동시에 오래된 특징을 제거한다. 제안된 

알고리즘의 T는 40으로 정의하였다. 

 

III. 물체 추적을 위한 특징 추출 

이동 로봇에서의 물체 추적은 추적하고자 하는 물체의 특

징을 환경에 맞게 정의해야 하고 물체를 잘 표현해야 하는 

두 가지를 만족해야 한다. 환경에 맞게 물체의 특징을 정의

하기 위해서는 그 환경이 먼저 고려되어야 한다. 환경이 복

잡하지 않고 추적하고자 하는 물체가 구분하기 명확하다면 

색상이나 형태 혹은 다른 종류의 단일 특징만으로 물체를 기

술하는 것이 적절하다. 하지만 이동 로봇에서의 환경과 같이 

다양하고 동적인 배경을 가지는 환경이라면 물체가 가지는 

특징을 정의하기란 쉽지 않다. 따라서 다중의 특징을 이용하

는 것이 적합하다. 물체가 가지는 특징을 적절하게 정의하기 

위해서 본 논문에서는 색상 히스토그램과 HOG를 이용한다. 

1. Color histogram 

컴퓨터 비전에서 가장 많이 사용되는 물체를 표현하는 특

징은 색상 히스토그램이다[5-9]. 색상 히스토그램은 RGB, 

HSV, YCbCr 등 다양한 채널 영역에서 계산해 낼 수 있으며, 

이를 기반으로 많은 응용 분야에서 사용되고 있다. 색상 히

스토그램을 계산해 내기 위해서는 몇 개의 채널을 사용할 것 

인지와 몇 개의 양자화된 구간으로 나눌 것인지가 중요하다. 

채널이 많이 포함되어 있으면 원하는 물체 혹은 영상을 표현

하는데 많은 정보를 가지는 대신 실제 연산 과정에서 많은 

처리 시간을 소요하게 한다. 그리고 양자화 시킨 구간인 저

장소(Bin)의 개수에 따라 중요 색상만을 알아낼 수도 있고 

혹은 물체를 표현하는 모든 색상을 표현할 수 있다. 일반적

으로 관심 영역으로 검출되는 영역은 다소 배경의 영역을 포

함되어 있으므로 이와 관련하여 배경 영역의 영향을 줄이고

자 커널(Kernel)을 이용하여 색상 히스토그램을 계산하였다
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[7]. 이는 식 (1)과 같이 표현된다. 
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∑
 (1) 

u
q 는 히스토그램에서 나타내는 각 저장소에 누적된 색상의 

개수를 의미하며 u 의 범위는 한 개의 채널을 몇 개의 저장

소로 나누었는지를 정의한다. [ ( ) ]
i

c x uδ − 은 영상에서의 픽

셀의 위치 
i
x 에서의 색상 값이 해당 저장소의 범위에 속하

였을 때 개수를 누적함을 나타낸다. * 2(|| || )
i

k x 는 물체를 표

현한 ROI내 중심 픽셀에서 가장 먼 픽셀까지의 거리를 1로 

정규화한 값에서 계산하고자 하는 픽셀 *

i
x 와 중심 픽셀간의 

정규화된 거리를 뺀 값을 나타낸다. 그림 2는 HSV 모델 색

상(Hue) 채널에서 식 (1)을 이용하여 물체의 관심영역에서의 

색상 히스토그램과 커널을 이용한 가중된 색상 히스토그램

의 결과를 나타낸다. 

물체의 색상 정보를 보다 정밀하게 나타내기 위해서는 1

차원 색상 히스토그램보다 3차원 색상 히스토그램을 이용하

여야 한다. 따라서 HSV모델에서 색상(hue), 채도(saturation), 

밝기(value)를 모두 이용하도록 구성하였으며, 각 채널의 차

원은 8x8x4를 이용하였다. 이동 로봇의 환경에서는 조명의 

변화가 빈번히 발생할 수 있으므로 차원을 적게 하여 조명의 

변화에 민감하지 않도록 구성하였다. 그림 3은 이동 로봇의 

측면 카메라를 통해 입력 받은 영상에서 식 (1)을 이용하여 

물체를 표현하는 관심영역의 3D 색상 히스토그램을 표현한 

결과이다. 

2. HOG (Histogram of Oriented Gradient) 

최근 영상에서 사람을 검출 및 추적하기 위해 많이 쓰이

는 대표적인 특징은 방향성 기울기 히스토그램 HOG이다[4, 

14,16,17]. 기울기 히스토그램은 이름에서와 같이 영상 내에서 

기울기(gradient)와 각각의 기울기가 가지는 방향성(orientation)

을 이용하여 서술자로 표현하는 방식이다. 기울기히스토그램

을 계산하기 위해 RGB 3채널의 영상 자체를 이용하는 방법

도 있지만, 차원의 효율성을 위해 1채널의 그레이(gray) 영상

을 이용하는 방법을 이용하였다. 그림 4는 실제 영상에서의 

ROI내의 물체를 표현하는 HOG 서술자를 나타낸다. 그림 4

의 왼쪽 그림에서의 물체 ROI를 6x4로 중복되지 않는 격자 

영역으로 분할하고, 각 격자에서의 크기와 방향성에 따라 값

을 누적하여 각각의 서술자 표현하고, 6x4의 서술자들을 모

두 정규화하여 오른쪽 결과와 같이 표현하였다. 그림 4의 결

과와 같이 HOG 서술자를 계산하는 방법은 다음과 같다. 

 

1. 윈도우 크기 5x5의 가우시안 필터(Gaussian filter)를 이용한 

잡음이 제거된 영상 획득 

2. 획득된 영상의 픽셀 ( , )I x y  에서 X와 Y방향으로의 각각 

1D 마스크를 이용한 기울기(Gradient) ( , )
x

g x y 와 gy (x, y) 

계산 

 
( , ) ( 1, ) ( 1, )

( , ) ( , 1) ( , 1)

x

y

g x y I x y I x y

g x y I x y I x y

= + − −

= + − −

 (2) 

3. 영상내의 각 픽셀 당 기울기의 크기(magnitude)인 ( ,m x y) 

및 방향성(Angle) ( , )x yθ 을 계산 

 

2 2

1

( , ) ( , ) ( , )

( , )
( , ) tan

( , )

x y

y

x

m x y g x y g x y

g x y
x y

g x y
θ

−

= +

 
=  

 

 (3) 

 

 
(a) Original image. 

누적 값

(b) Color histogram. (c) Weighted color histogram. 

그림 2. 물체 관심영역에서의 색상 히스토그램과 가중된 색

상 히스토그램 비교. 

Fig.  2. (a) Comparison between color histogram and weighted color 

histogram in object ROI. 

 

(a) Original image. (b) 3D color histogram in HSV 

(8x8x4). 

그림 3. HSV모델에서의 3D 색상 히스토그램 (8x8x4). 

Fig.  3. 3D color histogram in HSV (8x8x4) in HSV model. 

   

(a) Original image. (b) 24 HOG descriptors with 8 

orientation bin. 

그림 4. 8개의 방향성을 가지는 24(6x4)개의 HOG 서술자. 

Fig.  4. 24 HOG descriptor with 8 orientation bin. 
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4. 방향성 성분을 0~360도로 만들기 위해 방향성이 0보다 작

을 경우 2π 를 더하여 계산 

 
( , ) 2 ( , ) 0

( , )
( , )

x y if x y
x y

x y otherwise

θ π θ
θ

θ

+ <
= 


�  (4) 

5. 4x4 격자(grid) 안에서 8개의 방향성 저장소 u 로 누적과 

정규화(normalization)을 이용한 서술자(descriptor) 형성 

 
1

1
( , ) ( ( , ) ), 1, ... , 8

n

u i i

i

D m x y x y u u
f

δ θ

=

= − =∑ �  (5) 

 

IV. IPCA를 이용한 실시간 학습 

이동 로봇에서 측면 카메라를 통해 추적하고자 하는 물체

는 매 프레임마다 다른 형태를 취하고 있으며, 또한 실제 환

경 구간마다 다른 빛의 양 때문에 조명의 영향으로 다른 색

상을 나타나게 된다. 따라서 이를 보다 효과적으로 해결하기 

위해서는 실시간으로 물체의 정보를 갱신하여 물체를 추적

할 때 사용하도록 해야 한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

다양한 실시간 학습 방법이 연구되ㄴ고 있으며, 본 연구에서

는 패턴인식과 관련하여 많은 응용에서 사용되고 있는 PCA 

기반 학습 방법을 사용하였다. 본래 PCA는 실시간이 아닌 

사후시간 학습으로 많이 사용되는 방법인데, 위와 같은 문제

들을 해결하기 위한 요구에 따라 실시간을 위한 IPCA 

(Incremental PCA) 방법이 연구되었다[15,16]. 

IPCA는 PCA와 같이 특정 값들의 주성분을 분석하는 것이 

주요 목표이다. 그림 5는 주성분 분석을 위한 '

U 와 '

Σ 를 구

하는 과정을 나타낸다. 주성분 분석을 위해서는 특정 시간에 

누적된 특징 값들을 정의하여 구성해야 한다. IPCA에서 사용

되는 d n× 의 행렬 
1

{ , ... , }
n

A I I= 는 매 프레임 영상에서 

계산된 물체의 특징인 각 열의 d 차원 벡터 
i
I 로 구성된다. 

제안된 알고리즘에서는 색상 f히스토그램과 HOG 서술자 모

두 40n = 으로 정의하였고, 각 특징의 차원을 d 로 정의하

였다. A 는 SVD (Singular Value Decomposition)을 이용하여 

T
A U V= Σ 로 표현될 수 있다. B 는 A이후의 프레임에서 

관측된 물체의 특징들로 만든 d m× 행렬이다. 제안된 알고

리즘에서의 1m = 로 정의하였다. 그리고 두 행렬 A와 B에

서의 중요 성분을 분석하기 위해서 ' ' '

[ ]
T

A B U V= Σ 로 나타

낼 수 있으며, 식 (6)은 [ ]A B 의 주요 성분을 분석하기 위해 

세분화된 행렬의 곱으로 표현한 식이다. 

 
0

[ ]
0 0

T T

T

U B V
A B U B

B B I

   Σ
 =     

   

�  (6) 

여기서 B� 는 U 에 직교인 B 의 요소를 나타내며, 식 (6)의 

오른쪽 행렬들 중 가운데 행렬을 R로 표현한다. R은 SVD

를 통해 
T

R U V= Σ� �� 로 다르게 표현할 수 있다. 식 (7)은 식 

(6)을 R의 SVD를 이용한 표현에 따라 다시 한번 재 구성한 

것을 나타낸다. 

( )' ' '

0
[ ]

0

T

T T
V

A B U V U B U V
I

  
 = Σ = Σ      

  

� � ��  (7) 

식 (7)을 이용하여 최종적으로 구하고자 하는 '

U 와 '

Σ 를 계

산할 수 있다. '

U 와 '

Σ 는 A에서의 U 와 Σ가 B 의 정보

가 더해져 갱신된 값을 나타낸다. 따라서 이를 이용하면 연

속되는 프레임 안에서 물체의 특징을 효과적으로 갱신할 수 

있다. 

 

V. 파티클 필터를 이용한 물체 추적 

파티클 필터는 최근 들어 많은 연구가 진행되고 있는 알고

리즘이며, 다양한 분야의 시스템에서 사용되고 있다[4,10,11, 

14,19]. 시간에 따라 변화하는 시스템은 항상 잡음이나 모호

한 값들이 존재하게 되는데, 이러한 값들을 제거하고 확률

적으로 가능성이 높은 값을 추정하여 시스템의 상태를 파

악하는 방법으로써 그 효과가 입증되어 있다. 가장 많이 사

용하는 분야는 로봇에서의 위치 추정(robot localization), 영

상에서의 물체 추적(object tracking), 사람 포즈 인식(pose 

recognition), 게임에서의 인공 지능(artificial intelligence) 등이 

있다. 커다란 문맥에서 파티클 필터는 bayesian framework 안

에서 실시간 학습을 위해 monte carlo sampling 방법을 이용한 

recursive bayesian filter를 구현하는 기술이다. 필터를 구현하기 

위해 많은 양의 파티클들을 사용하게 되는데 각각의 파티클

들은 상태 변수(state variable)와 가중치(weight)를 포함하고 있

다. 이러한 파티클들의 집합을 이용하여 영상에서의 현재 상

태의 물체를 표현하는 방법이 파티클 필터이다. 파티클 필터

는 다양한 종류가 있지만, 본 논문에서는 SIR (Sequential 

Importance Resampling) 방법의 condensation 알고리즘을 사용

하였다[11]. 

파티클 필터를 사용하기 위해서는 먼저 상태 변수를 정의

하여야 한다. 대부분의 영상을 이용한 물체 추적에서는 상태 

변수를 식 (8)과 같이 정의하여 사용한다. 

 [ , , , , , ]
Tx y w h x yΧ = � �  (8) 

x 와 y는 영상에서의 물체의 위치를 표현하기 위한 변수이

며 각 파티클이 있는 위치를 나타낸다. w와 h 는 영상에서

의 물체의 폭과 크기의 정보를 표현하기 위한 변수이며 각 

파티클의 폭과 크기를 나타낸다. 또한 x� 와 y� 는 물체가 이

동하는 속도를 나타내는 변수이며 각 파티클이 가지고 있는 

 

그림 5. 실시간 학습을 위한 IPCA 과정. 

Fig.  5. Process of IPCA for on-line learning. 
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속도 값을 나타낸다. 파티클 필터에서는 이러한 상태 변수를 

이용하여 과거의 상태 변수를 이용하여 현재의 상태를 예측

하며, t 시간에의 상태변수를 갱신하기 위해 이전 시간 1t −

에서의 상태 변수에 측정 행렬 곱하고 잡음을 더함으로써 시

스템 모델(system model)을 식 (9)와 같이 정의한다. 
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1
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 (9) 

잡음 행렬의 
width

γ 와 heightγ 는 물체의 폭과 크기에 따라 형

성된 잡음의 값을 의미하며, 
x

γ
�

와 yγ �

는 물체의 속도에 따라 

포함되는 잡음 값이다. 잡음을 발생시키기 위해 
width

γ 와 

heightγ 는 -2.5~2.5의 균등분포(uniform distribution) 난수를 사용

하였으며, 
x

γ
�

와 yγ �

는 각각 -6.5~6.5, -2.5~2.5의 범위를 가지

는 균등분포 난수를 사용하였다. 

파티클 필터에서 또 하나의 중요한 요소는 측정 모델

(measurement model)이다. 측정 모델은 예측된 현재 상태를 통

해 얻어진 측정 값인 likelihood를 이용하여 현재 상태를 갱신

하는 단계이며, 영상을 이용한 물체 추적에서는 측정 값을 

구하기 위해 다양한 특징을 사용한다. 본 논문에서는 색상 

히스토그램과 HOG 서술자를 이용하여 likelihood를 계산하며, 

실시간 학습 이전과 이후 두 부분을 나누어 계산 방법을 다

르게 한다. 실시간 학습 이전의 likelihood를 계산하는 방법은 

특징을 나타내는 두 벡터간의 유사성을 판별하는데 사용되

는 Bhattacharyya coefficient를 이용하였다. 식 (10)과 식 (11)은 

각각 실시간 학습을 시작하기 전까지의 색상 히스토그램과 

HOG 서술자를 이용한 likelihood ( | )p z x 를 계산하는 방법을 

나타낸다. 

2

22

, ,

1

1 ( , )1
( | ) exp

22

where,  ( , ) 1

color color

x ref

color

colorcolor

N
color color color color

x ref x i ref i

i

D h h
p z x

D h h h h

σπσ
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 −
= −  

 

= −∑

 (10) 
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22

, ,

1

1 ( , )1
( | ) exp

22

where, ( , ) 1

hog hog

x ref
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hoghog

N
hog hog hog hog

x ref x i ref i

i

D h h
p z x

D h h h h

σπσ

=

 −
= −  

 

= −∑

 (11) 

식 (10)과 식 (11)에서의 color

x
h 와 hog

xh 는 각 파티클에서 계

산된 색상 히스토그램과 HOG 서술자를 각각 나타내며, 

color

refh 와 hog

refh 는 물체 추적을 시작할 때 초기화하였던 영

상의 ROI에서의 색상 히스토그램과 HOG 서술자를 각각 나

타낸다. 또한 N 은 벡터로 표현한 색상 히스토그램과 HOG 

서술자의 각각의 차원을 나타낸다. 실시간 학습 이전의 방법

과 다르게 실시간 학습 이후에는 IPCA 방법을 통해 계산된 

특징들의 주요 성분을 이용한 방법으로 likelihood를 계산하

게 된다. 식 (12)와 식 (13)은 각각 실시간 학습 이후의 색상 

히스토그램과 HOG 서술자를 이용한 likelihood 계산을 나타

낸다. 
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식 (12)와 식 (13)에서의 color

reconst
z 와 hog

reconstz 는 현재 시간 

t 에서 계산된 color

x
z 와 hog

xz 를 각각의 주요성분을 나타내는 

행렬인 '

color
U 와 '

hogU 를 이용하여 재구성(reconstruction)한 

물체의 색상 히스토그램과 HOG 서술자를 나타낸다. 또한 

N 은 각 특징이 가지는 차원의 수를 나타낸다. 또한 

likelihood를 계산하기 위해 사용된 모든 
color

σ 와 hogσ 는 0.4

로 정의하였다. 

두 특징인 색상 히스토그램과 HOG 서술자에서의 likeli-

hood는 파티클 필터의 각 파티클에 가중치를 부여하기 위해 

적절하게 혼합된 형태로 사용되어야 한다. 식 (14)는 각 파티

클에 가중치를 부여하기 위해 사용된 특징 혼합 방법을 나타

낸다. 

 ( | ) ( | ) (1 ) ( | )color hogp z x p z x p z xα α= + −  (14) 

최종적으로 계산된 ( | )p z x 는 각 파티클에서의 가중치로 

부여해 주며, α 는 색상 히스토그램과 HOG 서술자를 통해 

계산된 likelihood의 결합 가중치이다. 본 논문에서는 실험적 

결과로 0.1α = 로 하여 알고리즘을 실험하였다. 이러한 이유

는 빈번하게 발생되는 조명 변화로 인해 색상 히스토그램의 

정보가 HOG 서술자에 비해 상대적으로 낮은 확신 도를 가

지고 있기 때문이다. 

본 논문에서 사용된 파티클 필터는 가중치에 따라 그 값이 

적은 파티클들은 제거하고 값이 큰 파티클의 주변에 새로운 

파티클들을 재생성 시키는 SIR기반의 방법이다. 이는 SIS 방

법에서 발생할 수 있는 퇴화 현상을 방지하고 보다 효과적

으로 물체를 추적할 수 있다[11]. 다음은 색상 히스토그램

과 HOG 서술자를 이용하여 특징들을 혼합시키고, 파티클 

필터를 기반으로 한 제안된 알고리즘의 Psuedo Code를 보여

준다. 
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IF t = 0 THEN 

초기화: 균등하고 독립적인 난수 발생을 통해 N 개의 파

티클 ( )

0 , [1, ... , ]ix i N= 을 분포시키고, 각 파티클에 가중

치 ( )

0 , [1, ... , ]ix i N= 로 영상에 분포시킴 

ELSE THEN  

입력: ( ) ( ) ( )

1 1 1, , , [1, ... , ],
i i i

t t t t
x w c i N z

− − −

< > =  

FOR i = 1, … , N DO 

- 파티클 '( )i

tx  선택하기 

1. 균일 분포의 난수 [0, 1]r ∈  생성하기 

2. ( )

1

i

t
c r

−

≥ 인 가장 작은 i 찾기 

3. '( ) ( )

1

i i

t tx x
−

=  

- 새로운 파티클 ( ) '( )i i

t t
x Ax B= + ℵ  예측하기 

- 가중치 계산하기  

          ( ) ( ) ( ) ( )

1 , ,( | ) (1 )i i i i

t t t t t color t hogw p z x x w wα α
−

= = = + −  

END FOR 

가중치 정규화 하기 
( )

( )

( )

i

i t

t i

tt

w

w

w

=

∑
 

축적 가중치 계산하기  

( ) ( 1) ( )
, [1, ... , ]

i i i

t t tc c w i N−= + =  

t
x 의 기대 값 계산하기 ( ) ( )

1

( )
N

i i

t t t

i

w x xδ

=

−∑  

END ELSE 

 

(a) Process of particle filter. (b) Result of particle filter. 

그림 6. 물체 추적을 위한 파티클 필터 과정과 결과. 

Fig.  6. Processing and result of particle filter for object tracking. 

 

N 은 파티클의 개수를 의미하며, N = 100을 사용하였다. xt 은 

식 (8)에서 언급되었던 각 파티클의 상태변수를 나타내며, 

wt 는 각 파티클의 가중치를 나타낸다. 또한 ct 는 모든 파티

클의 가중치를 순서대로 누적한 값을 의미한다. ct 는 pseudo 

code에서와 같이 난수 발생을 이용하여 확률적으로 파티클을 

선택할 때 사용된다. xt 의 기대 값은 각 파티클의 상태변수 

xt 의 가중치 wt 에 따른 가중 합을 나타내며, 이는 추적하고 

있는 물체의 위치와 크기를 나타내는 것과 같다. 그림 6는 

파티클 필터를 이용한 물체 추적의 결과를 나타낸다. 

 

VI. 실험 결과 

본 절에서는 조명 변화가 빈번히 발생하고, 주변 환경이 

계속적으로 변화하며, 물체의 형태도 계속적으로 변화하는 

다양한 어려움을 내포하는 환경에서 제안한 알고리즘을 실

험 하였다. 표 1은 실험이 수행된 환경을 나타내며, 표 2는 

실험에 사용된 대표적인 8개의 DB를 분류를 나타낸다. 

표   1. 실험 환경. 

Table 1. Experimental environments. 

CPU / RAM 
Intel® Core™2 Quad CPU Q6600 

2.4GHz / 4GB 

Tool Visual Studio 2008 / OpenCV 2.1 

Camera Microsoft Lifecam Cinema 

Image resolution 640×480 

Image fps 30 fps 

 

표   2. DB 분류. 

Table 2. DB classification. 

환경 낮 밤 
급격한 

조명 변화 

유사 물체 

등장 (회) 

DB_01 O X O 8 

DB_02 O X O 6 

DB_03 O X O 6 

DB_04 O X O 7 

DB_05 X O O 3 

DB_06 X O O 3 

DB_07 X O O 3 

DB_08 X O O 3 

 

 

(a) Rapid illumination change (Day). 

 

(b) Rapid illumination change (Night). 

그림 7. 급격한 조명 변화의 예. 

Fig.  7. Example of rapid illumination change. 

 

실험은 표 1과 표 2의 환경에서 수행되었으며, 8개의 DB는 

동일한 시나리오로 획득하였다. 표 2의 급격한 조명 변화는 

물체가 이동하는 동안 환경에서의 조명 변화가 존재하는지

의 여부를 나타내며, 그림 7은 낮과 밤에 발생하는 급격한 

조명 변화를 나타내었다. 

유사 물체 등장은 DB안에서 물체가 이동하는 동안 유사한 

물체가 영상 내에 존재하게 되는 경우를 의미한다. 제안된 

알고리즘은 성능을 평가하기 위해 색상 히스토그램만을 이

용한 파티클 필터, 색상 히스토그램과 HOG 서술자를 혼합한 

특징을 이용한 파티클 필터와 각각 비교하였다[14,20]. 

색상 히스토그램을 이용한 파티클 필터는 물체의 특징을 

색상만으로 고려하여 물체를 추적하기 때문에 실험에서 사

용된 DB의 환경과 같이 조명 변화가 빈번히 발생하는 환경

에서는 기존의 초기화된 값을 기반으로 추적하기에는 정확
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성이 떨어지게 된다. 그림 8은 색상 히스토그램만을 이용한 

파티클 필터와 제안된 알고리즘의 결과를 나타낸다. 

두 알고리즘의 초기화는 동일한 조건의 물체 ROI를 입력 

받아 물체를 추적하게 하였으며, 그림 8(a)는 색상 히스토그

램을 이용한 파티클 필터의 결과를 나타낸다. 초기 ROI에서 

입력된 색상 히스토그램의 측정 값을 기반으로 물체를 추적

하기 때문에 초기화가 된 시점과 다른 조명 상태를 갖는 환

경에서는 그림 8(a)의 오른쪽의 결과와 같이 많은 파티클이 

물체에 수렴하지 않고 분산되어 있음을 알 수 있다. 분산된 

파티클의 기대 값은 물체의 현 상태를 나타내기 때문에 그림 

8(a)의 왼쪽의 결과와 같이 실제 물체의 위치보다 어긋난 곳

에서 물체가 있음을 보여준다. 그림 8(b)의 결과와 같이 제안

된 알고리즘의 결과는 색상 히스토그램만 이용한 파티클 필

터의 결과보다 안정적인 물체 추적을 보여준다. 그림 8(b)의 

오른쪽 결과와 같이 다수의 파티클들이 물체에 수렴하고 있

으며, 이를 통해 계산된 기대 값도 그림 8(b)의 왼쪽 결과와 

같이 물체를 안정적으로 표현하고 있음을 알 수 있다. 

그림 9은 색상 히스토그램과 HOG 서술자를 혼합한 특징

을 사용하는 파티클 필터의 결과와 제안된 알고리즘의 결과

를 나타낸다. 두 알고리즘 역시 동일한 조건하에 물체를 초

기화하여 추적을 수행시켰다. 그림 9(a)는 색상 히스토그램과 

HOG 서술자를 혼합한 특징을 사용한 파티클 필터의 결과이

다. 그림 9(a)의 오른쪽 결과와 같이 유사한 물체가 등장할시

에 파티클이 유사한 물체로 많이 분포됨을 알 수 있다. 이러

한 결과로 인해 파티클의 기대 값을 나타내는 왼쪽 결과와 

같이 추적하는 물체와 유사한 물체 사이에서 물체를 추적하

게 되는 경우를 확인할 수 있다. 그림 9(b)는 제안된 알고리

즘의 결과로 그림 9(a)와 조금 다른 결과를 보인다. 학습을 

이용한 제안된 알고리즘은 물체의 형태와 색상 정보의 주요 

성분을 포함하고 있기 때문에 학습을 하지 않는 그림 9(a)보

다 좋은 성능으로 물체를 추적하게 된다. 그림 9(b)의 오른쪽 

결과를 보면 추적하는 물체에 보다 많은 파티클이 수렴되고 

있음을 확인할 수 있다. 그림 10와 표 3은 8개의 대표적인 

DB에서 각각의 알고리즘을 정량적으로 평가하고 이를 표현

하였다. 

그림 10와 표 3에서는 색상 히스토그램을 이용한 파티클 

필터를 Color로 표기하였고, 색상 히스토그램과 HOG 서술자

를 혼합한 특징을 이용한 파티클 필터는 Color+HOG로 표현

하였다. 또한 Frame Pos는 각 DB에서 추적에 성공한 총 프레

임 수를 나타낸다. 표 3을 살펴보면 제안된 알고리즘은 다른 

알고리즘에 비해 여러 DB에서 높은 성능을 보였다. 하지만 

추적되는 물체의 특징을 여과 없이 누적하는 과정에서 몇 개

의 DB에서는 색상 히스토그램과 HOG 서술자를 혼합한 알

고리즘보다 다소 낮은 성능을 보였다. 또한, 밤에 획득된 DB

에서는 충분하지 않는 조명의 효과로 인해 모든 알고리즘에

서 평균적으로 낮은 성능을 보였다. 그림 11는 낮에 획득된 

DB와 밤에 획득된 DB에서의 제안된 알고리즘의 결과를 보

여준다. 

 

 

그림 10. 각 알고리즘의 성능 평가 그래프. 

Fig.  10. Performance evaluation graph of each algorithm. 

(a) Result of particle filter using color histogram. 

(b) Result of proposed algorithm. 

그림 8. 색상 히스토그램을 이용한 파티클 필터와 제안된 알

고리즘의 비교. 

Fig.  8. Comparison between particle filter using color histogram and 

proposed algorithm. 

(a) Result of particle filter using color histogram and HOG descriptor.

(b) Result of proposed algorithm. 

그림 9. 색상 히스토그램과 HOG 서술자를 혼합하여 이용한

파티클 필터와 제안된 알고리즘의 비교. 

Fig.  9. Comparison between particle filter using color histogram and 

HOG descriptor and proposed algorithm. 
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표   3. 8개의 DB에서의 알고리즘 성능 평가. 

Table 3. Performance evaluation in 8 DBs. 

Name 
Total 

Frame 

Color [20] 
Color + HOG 

[14] 
Proposed 

Frame 

Pos. 
% 

Frame 

Pos. 
% 

Frame

Pos. 
%

DB_01 3015 2128 70.6 2883 95.6 2923 96.9

DB_02 2790 2361 84.6 2555 91.6 2689 96.4

DB_03 3545 2413 68.1 3397 95.8 3365 94.9

DB_04 3215 2198 68.4 3035 94.4 3052 94.9

DB_05 774 501 64.7 628 81.1 658 85.0

DB_06 1360 731 53.8 957 70.4 922 67.8

DB_07 1129 735 65.1 861 76.3 1014 89.8

DB_08 1347 1147 85.2 1187 88.1 1253 93.0

Average 71.1 % 90.3 % 92.4 % 

Processing Time 7 ms 13 ms 55 ms 

 

 
(a) Result of object tracking in day DBs. 

 

(b) Result of object tracking in night DBs. 

그림 11. 낮/밤 DB에서의 제안된 알고리즘의 결과. 

Fig.  11. Results of proposed algorithm in day/night DBs. 

VII. 결론 및 향후 과제 

본 논문에서는 이동 로봇에서 측면 카메라를 이용하여 물

체를 추적하는 알고리즘을 제안하였다. 전방 카메라보다 빠

른 주변 배경의 변화와 조명의 변화, 물체의 형태의 변화 등

의 문제점을 극복하기 위해 물체의 색상 히스토그램과 HOG 

서술자를 혼합하여 물체를 효율적으로 모델링 하였고, 파티

클 필터를 통해 비선형적인 물체의 움직임을 강인하게 추적

하였다. 또한, 추적되는 물체의 정보를 매 프레임 동안 누적

하고 실시간 학습을 통해 주요 성분을 분석하고 이를 이용하

여 형태 및 색상이 변화하는 물체를 보다 효율적으로 추적하

도록 하였다. 표 3의 결과와 같이 기존의 방법보다 높은 성

능을 나타냄을 확인하였다. 

하지만 실험 결과에서 보이는 것과 같이 물체의 특징이 기

존의 특징과 유사성을 지니는지의 판별을 하지 않고 누적한 

결과로 인해 추적이 잠시 동안 실패함에 따라 성능이 저하됨

을 보였다. 또한 유사 물체의 등장 시에도 기존의 색상 히스

토그램과 HOG 서술자를 이용한 방법보다 추적하는 물체에 

보다 많은 파티클이 수렴함으로써 상대적으로 높은 성능을 

보였지만 기존의 방법과 유사하게 불안정한 성능을 보였다. 

향후 이러한 문제점을 개선하기 위해 특징의 차원을 높임

과 더불어 효율적으로 특징을 정의하고, 환경의 변화에 적응

적인 방법으로 알고리즘이 개선이 된다면 보다 높고 안정적

인 성능을 가지게 될 것이라 예상된다. 또한 제안된 알고리

즘은 평균 55 ms의 처리 속도를 가지므로 CPU기반 혹은 

GPU기반의 병렬 처리 프로그래밍을 적용한다면 보다 향상

된 처리 시간을 통해 실시간 처리가 가능할 것으로 예상된다. 
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