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Abstract: This paper proposes a moving object detection algorithm for active camera system that can be applied to mobile robot and 
intelligent surveillance system. Most of moving object detection algorithms based on a stationary camera system. These algorithms 
used fixed surveillance system that does not consider the motion of the background or robot tracking system that track pre-learned 
object. Unlike the stationary camera system, the active camera system has a problem that is difficult to extract the moving object due 
to the error occurred by the movement of camera. In order to overcome this problem, the motion of the camera was compensated by 
using SURF and Pseudo Perspective model, and then the moving object is extracted efficiently using stochastic Label Cluster 
transport model. This method is possible to detect moving object because that minimizes effect of the background movement. Our 
approach proves robust and effective in terms of moving object detection in active camera system. 
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I. 서론 

동적 물체 검출은 카메라에서 얻은 영상으로부터 배경을 

제외하고 움직이는 물체를 추출하는 분야로 지능형 이동로

봇, 감시 시스템, 지능형 자동차 시스템등과 같은 분야에서 

다양하게 사용되고 있다. 

연속된 두개의 영상을 비교하고 차이에 의해 움직이는 물

체를 찾는 동적 물체 검출 연구는 대부분 카메라가 고정된 

환경에서 이루어졌다. Wren [1]은 배경의 차를 이용하여 물체

를 검출하였고, Stauffer [2]는 배경 변화를 여러 그룹으로 나누

고 학습하여 사용하였다. Haritaoglu [3]는 사람의 행동학적 특

성을 이용하였고, Cucchiara [4]는 HSV 색공간을 이용하여 배

경과 물체를 구분하였으며, Leibe [5]는 물체를 미리 학습하여 

유사한 물체를 추출하는 알고리즘을 사용하였다. 이러한 알

고리즘들은 주로 도로 환경 모니터링[6], 고정형 감시 카메라 

시스템[7] 등에서 사용되어 왔다. 그러나 이동형 로봇과 같이 

카메라가 움직이는 환경에서는 움직이는 물체가 없는 상황

에서도 간단한 카메라의 움직임에 의해 큰 차이가 발생하게 

된다[8]. 따라서 단순히 프레임의 차이를 이용한 방법은 많은 

에러를 발생시킨다. 

따라서 본 논문에서는 특징점의 이동으로 카메라의 이동

을 추정하고 이를 보정하여 동적 물체를 추출하는 알고리즘

을 제안한다. 여기서 특징점 추출은 SURF [10] 알고리즘을 

사용하였고, 특징점 이동 모델은 Pseudo Perspective [11] 모델

을 사용하였다. 또한 추출된 물체의 움직임은 Labeling과 

Clustering을 이용하여 군집화 하였으며, 이러한 Label Cluster 

를 지속적으로 추출하여 다음 프레임에 사용함으로서 동적

물체의 움직임에 대한 신뢰도를 높였다.  

 

II. 본론 

1. 동적 물체 추출 알고리즘의 전반적 구성 

이동형 카메라 환경은 그림 1(b)에서 보이는 것처럼 기본

적으로 카메라가 움직이는 환경으로 크게 두 개의 독립적인 

움직임이 포함되어 있다. 하나는 카메라가 장착된 이동형 로

봇의 움직임 또는 카메라 자체의 모터로 인한 카메라의 이동

이고, 다른 하나는 카메라의 움직임에 독립적이며 물체가 가

지는 성격에 따라 움직임이 변하는 물체의 이동이다. 이러한 

독립적인 두 움직임이 하나의 영상에 포함되어있기 때문에 

물체의 움직임을 추출하기 위해서는 카메라의 움직임을 모

델링하고 이를 제거해야 한다. 

 

그림 1. 고정형 카메라 시스템과 이동형 카메라 시스템. 

Fig.  1. Stationary camera system and Active camera system. 
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그림 2. 동적 물체 검출 알고리즘의 순서도. 

Fig.  2. Moving object detection flow chart. 

 

이동형 카메라 환경에서의 동적 물체 검출 과정은 연속된 

영상에서 이전 프레임 영상을 현재 프레임 영상으로 변환시

켜 배경 부분을 제거하고 남은 부분으로 동적 물체 영역을 

추출하게 된다. 

이전 프레임 영상을 현재 프레임 영상으로 변환하기 위해 

각각의 영상 프레임에서 SURF [10] 특징점을 추출하고 대응

점을 찾는다. 이렇게 찾아진 대응점을 Pseudo Perspective 모델

[11]을 사용하여 영상 변환 관계를 찾는다. 이렇게 찾아진 

Pseudo Perspective Parameter를 이용하여 이전 프레임 영상을 

현재 프레임 수준으로 변환하고 이 두 프레임의 차이에서 노

이즈를 제거한다. 이후 Labeling과 Clustering을 이용하여 물체

의 움직임 영역을 추출한다. 이렇게 생성된 물체의 움직임 

영역을 이전 프레임에서의 결과로 업데이트 하여 그 중 연속

성을 갖는 것을 동적 물체로 추정한다. 순서도는 위 그림 2

와 같다. 

2. SURF Feature Extraction 

이동형 카메라 환경에서의 동적 물체 검출을 위해서 입력

된 영상에서 동일한 특징을 갖는 대응점들을 찾아야한다. 이

러한 대응점을 찾기 위해 특징점들은 영상의 크기 변화 및 

회전에 상관없이 유사한 값을 가져야한다.  

특징점 및 대응점을 찾는 대표적인 알고리즘으로 SIFT 

(Scale Invariant Feature Transform) [9]와 SURF (Speeded Up 

Robust Features) [10]가 있다. SIFT 알고리즘은 영상의 크기 및 

회전 변화에 강인한 특징점을 추출하는 것으로 알려져 있지

만 처리 시간이 많이 소요된다. 따라서 이러한 단점을 개선

한 것이 SURF 알고리즘이다. SURF 알고리즘은 특징점을 찾

기 위해 Hessian detector를 기반으로 적분영상과 Fast-Hessian 

detector를 사용하여 연산 속도를 높였다. 

 

그림 3. 2차 Hessian detector 필터 (a) 가우시안 미분 필터 (b) 

근사 필터. 

Fig.  3. Hessian detector filter (a) Gaussian second order partial 

derivative filter (b) Approximation box filter. 

 

적분 영상 ( , )II x y 은 원점으로부터 각 픽셀의 위치까지의 

사각형 영역의 모든 픽셀 값을 더한 것으로 해당 영역에 해

당하는 픽셀의 합을 빠르게 구하게 해준다. 이는 식 (1)로 표

현된다. 

 
0 0

( , ) ( , )
yx

i j

II x y I i j
= =

=∑∑  (1) 

여기서 I 는 입력 영상이고 ,i j는 픽셀 좌표를 나타낸다. 

Hessian detector는 다음 식 (2)와 같이 정의 된 행렬식에 기

반을 둔 특징점 추출 알고리즘으로 속도와 정확도 면에서 안

정적인 성능을 보인다. 

 
( , , ) ( , , )

( , , )
( , , ) ( , , )

xx xy

xy yy

L x y L x y
H x y

L x y L x y

σ σ

σ

σ σ

 
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 

 (2) 

여기서 ( , , )
xx

L x y σ 는 분산 σ 를 갖는 가우시안의 x 방향 2

차 미분값을 말하고 ( , , )
xy

L x y σ 과 ( , , )
xy

L x y σ 는 각각 y방

향과 xy 방향의 2차 미분값을 의미한다.  

Fast Hessian detector는 앞서 언급한 행렬식을 그림 3(b)와 

같이 간략화 하여 특징점을 추출한다. 

Fast Hessian detector를 이용하여 추출된 Interest Point들을 중

심으로 이웃 픽셀과의 x와 y  방향 Haar Wavelet Response dx, 

dy를 계산한다. 이렇게 구한 Response를 이용하여 특징벡터 

( , , , )
x y x y

V d d d d∑ ∑ ∑ ∑ 를 만들어낸다. 이 중 가장 큰 

값을 특징점의 방향으로 할당한다. 

3. Pseudo Perspective Transform 

SURF 특징점을 이용하여 각각의 연속된 영상 각각에서 

특징점을 구하고 대응점을 찾으면 이를 이용하여 카메라의 

움직임을 추정하게 된다. 카메라가 시간 1t − 에서 시간 t 로 

움직이게 될 때 이 때 얻어진 영상 1t

I
−  와 t

I 은 서로 다른 

좌표계에 존재 하게 된다. 따라서 이를 보정해주기 위해 

Pseudo Perspective 모델을 사용하였다. 이는 식 (3)과 같이 표

현된다.  
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1 1

wx xa b c

wy d e f y

g hw

′    
    ′ =    
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 (3) 

여기서 ( , )x y 와 ( ', ')x y 는 각각 영상 1t

I
− 와 t

I 에서의 상응

하는 특징점 좌표이다. 위의 식 (3)은 다음 식 (4)로 쓰여 질 

수 있고 이는 다시 식 (5)로 변환된다. 

 , '
1 1

ax by c dx ey f
x y

gx hy gx hy

+ + + +
′ = =

+ + + +
 (4) 

 
'

x ax by c gx x hx y

y dx ey f gy x hy y

′ ′ ′= + + − −

′ ′= + + − −
 (5) 

식 (5)를 이용하여 Pseudo Perspective Parameter P를 구하기 

위해선 4쌍의 대응점만 있으면 된다. 그러나 정확한 카메라

의 움직임을 추정하기 위해 더 많은 대응점들이 사용되기 때

문에 이렇게 Over Constraint된 상태에서 에러가 적은 

Parameter를 구하기 위해 Pseudo Inverse를 이용하여 fitting을 

진행하게 된다. 이를 위해 식 (5)를 이용하여 n 개의 특징점

의 대응 관계를 행렬로 만들면 다음 식 (6)과 같이 된다. 
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 (6) 

식 (6)은 간단히 =AP x와 같은 형태로 나타낼 수 있다. 

이를 식 (7)과 같이 변환하여 P를 구한다. 

 
1

T T

T T−

=

=

A AP A x

P (A A) A x
 (7) 

4. Inlier Feature Extraction 

앞의 과정을 통해 SURF 특징점을 구하고 이를 이용한 

Pseudo Perspective Parameter P를 구하였다. 그러나 앞의 과정

에서 구한 P는 카메라의 움직임뿐만 아니라 물체의 움직임

도 포함하고 있기 때문에 P 를 보정해줄 필요가 있다. 이는 

다음과 같은 절차에 따라 수행된다. 

 

1) 이전 프레임에서의 SURF 특징점 1t−

F 과 현재 프레임에서

의 SURF 특징점 t
F 의 대응점으로부터 최초 변환 

0
P 와 

대응점의 평균 거리 τ 계산 

2) 변환 파라메터 
0

P 를 이용하여 특징점 1t−

F 를 ( 1)t−
′F 으로 

변환 

3) 변환된 특징점 ( 1)t−
′F 과 t

F 의 거리를 비교하여 Inlier 대

응점 
in

F 추출 

 
( 1) ( )

in

out

if t t

otherwise

τ ⋅ − − <



F P F F

F

 (8) 

4) 추출된 Inlier 대응점으로 
in

P 를 계산 

5) 
in

P 를 이용하여 2~4의 과정을 반복하여 최적화 된 Pseudo 

Perspective Parameter 
opt

P 를 계산 

 

그림 4는 초기 대응점과 
opt

P 에 의해 필터링된 Inlier 대응

점의 결과의 비교를 보인다.  

5. Background Compensation & Initial Object Motion Data 

Estimation 

Inlier 대응점으로 계산한 Pseudo Perspective Parameter 
opt

P

는 물체의 이동으로 인하여 생긴 대응점 및 잘못 매칭된 대

응점들을 제거하였기 때문에 카메라의 움직임을 반영한다고 

할 수 있다. 따라서 
opt

P 로 영상을 변환하여 카메라의 이동

에 따른 변화를 최소화 하고 노이즈를 제거하여 동적 물체의 

움직임 영역을 추출한다. 이 과정은 다음과 같은 절차로 수

행된다. 

 

1) 
opt

P 를 이용하여 이전 프레임 영상 변환 

 1t

comp opt
I I

−

= ⋅P  (9) 

2) 변환된 영상 과 현재 프레임 영상의 차이를 계산 

 t

diff compI I I= −  (10) 

3) 차이값이 α  이하인 값 제거하여 
_diff cutoffI  생성 

4) 중심 픽셀로부터 거리가 
2

w  이하인 주변 픽셀의 분포가 

절반 이하 인값 제거 

 

_

,

2

( , )

1
( , ) 2

0

sum diff cutoff

i j w

sum
motion

p I i j

w
if p

I i j

otherwise

=

=


>





∑

 (11) 

그림 4. (a),(b)영상에서 특징점, (c)초기 대응점, (d) Inlier 대응

점. 

Fig.  4. (a),(b) Feature in frame, (c) Initial feature matching, (d) Inlier 

feature matching. 
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그림 5. 초기 동적 물체 움직임 데이터 영상. 

Fig.  5. Initial moving object motion data image. 

 

여기서 α 값은 조명변화에 따른 에러 수치 보정값으로 실험

적 결과에 의해 결정되었다. 

이러한 과정의 중간 결과는 그림 5와 같다. 그림 5(a)는 
1t

I
− 를 optP 를 이용하여 변환한 결과 이며, 영상에서 보이는 

선은 1t
I

− 의 픽셀이 Forward Warping 되어 
comp
I 로 변환 될 

때, 기존 영상에 비해 부분적으로 늘어났기 때문에 영상에 

Hole 이 생긴 것이다. 그림 5(b)는 변환된 
comp
I 와 t

I 의 차 

영상이고, 그림 5(c)는 diffI 중 차이값이 α  이하인 
_diff cutoffI

영상이며, 그림 5(d)는 
_diff cutoffI 에서 주변 픽셀의 확률을 이

용하여 필터링한 
motion
I 영상이다. 

 

6. Label Clustering and Update 

동적 물체의 움직임 영역에서 밝은 부분은 동적 물체의 동

작일 가능성이 높은 곳이다. 그림 5(d)에서 보이는 것처럼 이

러한 부분은 물체의 외곽부분에서 두드러지게 된다. 따라서 

움직임 영역을 Labeling하여 각각의 Label에서 가까운 거리에 

있는 Label들을 Clustering하여 표현 할 필요가 있다. 

이전의 과정에서 카메라의 이동에 의한 배경의 변화가 대

부분 제거 되었으나 Pseudo Perspective 모델이 거리 값을 반

영하지 못하여 물체와의 거리에 따른 변화에 완벽히 대응하

지 못한다. 즉, 복도와 같이 배경이 다양한 거리에 존재하게 

되는 환경에서는 카메라의 이동에 따른 배경의 이동량을 정

확히 추정하지 못하기 때문에 에러가 발생하게 된다. 따라서 

앞의 과정에서 계산된 동적물체 움직임 영역의 결과만을 가

지고 물체의 영역을 판별하기에는 무리가 있기 때문에 연속

되는 영상에서 물체의 이동을 업데이트 하여 가장 확률이 큰 

값을 동적 물체라고 판별하게 된다. 

 

1) 동적 물체 움직임 영역을 Labeling하여 n개의 Label L(n) 

생성 

2) 각각의 Label의 크기에 따른 거리값 δ 를 계산한 후 Label

의 중심 값 주변의 Label과의 거리가 δ 값 이하인 Label들

을 Clustering하여 m개의 Label Cluster C(m) 생성 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

distance distance
L j C i if L i L j

L j C i otherwise

δ ∈ − <


∉
 (12) 

3) 가장 큰 Label Cluster를 동적 물체 영역이라 가정 

 { }max (1), (2), , ( )obj size size sizeC C C C m= �  (13) 

4) 다음 프레임에서의 Label Cluster에 이전 프레임에서의 물

체 영역과의 거리와 크기에 따른 가중치 ω 를 곱하여 가

장 유사한 Label Cluster를 동적 물체인 것으로 가정하고 

업데이트  

 
{ }1 2

1

min (1), (2), , ( )t t t t

obj m

t t

obj obj

C C C C m

C C

ω ω ω

−

=

≈

�

 (14) 

 

여기서 ω 는 이전에 구한 물체의 영역 1t

objC
− 과 다음 프레임

에서의 Label Cluster 의 거리차와 크기 차이의 절대값을 곱한 

값으로 다음 식 (15)와 같이 표현된다. 

1 1

, ,
( ) ( ) 1t t t t

m obj distance distance obj size sizeC C m C C mω
− −

= − × − +  (15) 

그림 6은 연속된 두 프레임에서의 움직임 영역 그림 6(a)

과 가장 큰 Label Cluster 영역 그림 6(b) 그리고 이전 프레임

에서 추출된 물체 영역을 이용하여 업데이트한 결과 그림 

6(c)를 보인다. 두 번째 프레임 결과를 보면 가장 큰 영역은 

물체가 아닌 배경에 맞추어져 있다. 그러나 이전 프레임에서 

얻은 물체의 정보를 이용하기 때문에 이러한 에러는 제거 되

게 된다. 

 

 

그림 6. Label Cluster의 가중치를 이용하여 동적물체 추출. 

Fig.  6. Moving object detection using weight of Label Cluster. 
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III. 실험 결과 

본 절에서는 앞서 언급한 이동형 카메라시스템에서의 동

적 물체 추출결과를 다양한 데이터에서 실험하여 보고 그 결

과를 비교하여 본다. 실험에 사용된 환경은 다음과 같다.  

실험은 512x384 크기의 영상을 가지고 진행하였으며 제안

한 알고리즘을 고정형 카메라 시스템에서 많이 사용되는 

Background Subtraction [12]의 프레임 차분영상과 CAM-Shift 

[13]의 결과 와 각각 비교 하였다.  

Background Subtraction은 동적 물체 검출에 많이 사용되는 알

고리즘으로서 카메라가 연속으로 획득한 영상을 분석하여 배

경을 분리해내고 물체의 이동만을 추출하는 알고리즘이다. 따

라서 제안한 알고리즘과 직접적인 비교는 힘드나 Background 

Subtraction 또한 프레임의 차이를 이용하므로 제안한 알고리

즘이 Pseudo Perspective 모델을 이용하여 보정한 프레임 차이 

값과 비교하였다. 그림 7은 이러한 두 모델의 비교를 보인다. 

고정형 카메라 시스템을 바탕으로 한 Background Subtraction 

에서 사용되는 Frame Difference 그림 7(a)에 비해 제안한 알

고리즘에서 사용하는 Compensated Frame Difference의 결과 그

림 7(b)에서 에러가 적음을 알 수 있다. 

CAM-Shift는 대표적인 물체 추적 알고리즘으로서 많은 연

구에서 이를 활용하고 있다. CAM-Shift는 초기에 추적해야 

할 대상을 선정해주어야 하므로 초기 값 없이 이동 물체를 

추출하는 제안 알고리즘과 비교를 위해 초기 값으로 이동물

체의 위치를 선정해주었다. 그림 8은 CAM-Shift와 제안 알고

리즘의 결과를 보여준다. 

CAM-Shift는 대상 영역의 색상을 분석하여 비슷한 영역을 
추적하는 알고리즘으로 배경과 대상의 색상이 비슷한 경우 

그림 8(a)에서 보이는 것처럼 추적에 실패하게 된다. 그러나 

제안된 알고리즘은 물체의 움직임을 바탕으로 검출하기 때

문에 지속적인 움직임이 있는 상황에서는 그림 8(b)처럼 지

속적으로 대상을 검출하게 된다. 

위의 표 2는 다양한 샘플 동영상에서의 제안 알고리즘의 

동적 물체 추적 결과를 보인다. Total Frame은 영상 전체 프레

임수이며, Detect는 검출된 프레임수, Detect Pos.는 동적 물체 

검출에 성공한 경우 이며, Detect Neg.는 검출은 하였으나 물

체가 아닌 배경을 검출한 경우이다. 또한 Miss 는 물체의 움

직임이 있으나 아무것도 검출되지 않은 프레임수이며, Detect 

Rate는 전체 프레임수에서 동적 물체 검출에 성공한 경우

의 % 값이다.  

표 2의 결과는 대부분 우수한 성능을 보이나 몇몇 영상의 

결과는 좋지 못하다. 4번 영상의 경우 중간에 동적 물체가 멈

추어 움직임을 검출하지 못한 부분이 많았고, 5번과 6번의 경

우는 느리게 움직여서 낮은 검출율을 보였다. 그림 9는 1, 3, 

4, 8번 영상에서 추출한 동적물체 검출 결과를 보인다. 

 

IV. 결론 

본 논문에서는 카메라가 움직이는 환경에서 동적 물체 추

출 알고리즘을 제안하였다. 카메라의 움직임을 제거하기 위

해 연속된 프레임에서 SURF 특징점을 추출하고 Pseudo 

Perspective 모델을 이용하여 Feature Fitting 하였으며, 중심 픽

셀 주변의 픽셀 확률을 이용하여 노이즈를 제거하였고, 이후 

움직임 영역에서 Labeling과 Clustering을 이용하여 물체의 움

직임 영역을 Clustering하고 이전 프레임에서의 결과로 업데

 

표   1. 실험 환경. 

Table 1. Experimental system. 

CPU 
Intel Core 2 Quad 

CPU 6600@ 2.40GHz 

Memory 4 GB 

OS Window XP 

Tools Visual Studio 2008 

Camera Bumblebee XB3 

 

그림 7. 이동형 카메라 시스템에서의 보정 전후의 프레임 차

이 비교. 

Fig.  7. Comparison of frame difference in active camera system. 

그림 8. CAM-Shift와 제안알고리즘의 결과비교. 

Fig.  8. CAM-Shift and Proposed algorithm result. 

 

표   2. 샘플 동영상에서의 동적물체 추출결과. 

Table 2. Moving object detection result in sample movies. 

Name
Total 

Frame
Detect

Detect 
Pos. 

Detect 
Neg. 

Miss 
Detect 

Rate 

Movie 1 25 19 18 1 6 72 

Movie 2 36 33 31 2 3 86.11

Movie 3 32 32 27 5 1 84.38

Movie 4 81 56 50 6 25 61.73

Movie 5 33 24 21 3 11 63.64

Movie 6 56 40 32 8 16 57.14

Movie 7 55 47 45 2 6 81.82

Movie 8 29 26 26 0 3 89.65

Average Detection Rate : 74.56% 
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이트 하였다. 그 결과 그림 7처럼 배경의 움직임으로 인해 

생기는 오차를 최소화 했으며, 그림 8의 결과처럼 지속적인 

움직임이 있는 물체의 검출 및 추적에도 우수함을 보였다. 

일반적으로 선행되어온 이동로봇과 같은 동적 환경에서의 

객체 추출 및 추적[14,15]은 물체의 대상을 공과 같은 미리 

학습되어 있는 대상에 국한되어 진행되어 왔을 뿐 아니라 배

경의 변화가 적은 실험적 환경에서만 수행하였다. 그러나 본 

논문에서는 미리 학습된 객체가 아닌 일반적인 동적 객체로 

확대하여 검출·추적 하였고 배경 변화에 적응적으로 대처

하여 수행함을 보였다. 

그러나 본 논문의 실험에서는 하나의 대상을 고려하였기 

때문에 다중 물체의 움직임 경우 가장 큰 움직임을 나타내는 

물체를 추적하거나, 다중의 물체를 커다란 하나의 물체로 검

출하는 결과를 보였다. 또한 논문에서 이전 프레임 보상에 

사용한 Pseudo Perspective 모델의 경우 물체에 해당하는 거리

값을 고려하지 않는다. 이로 인하여 복잡한 배경에서 에러가 

존재하게 된다. 또한, 이동물체의 움직임이 적거나 없는 경우 

물체 검출 및 추적에 실패하게 되는 문제가 있다.  

향후 이러한 문제점을 개선하여 다중 물체에서의 검출 알

고리즘으로 확장하고, 물체와의 거리를 감안한 Perspective 모

델을 사용함으로서 복잡한 배경에서 나오는 에러를 줄이고, 

물체의 움직임이 적은 상황에서도 추적 및 검출이 가능하기

위해 Mean-shift 와 같은 추적 알고리즘과의 융합을 한다면 

좀 더 나은 성능을 가지게 될 것이라 예상한다. 
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