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Abstract

Recently, correlation filter based trackers have shown excellent tracking performance and 

computational efficiency. In order to enhance tracking performance in the correlation filter based 

tracker, search area which is image patch for finding target must include target. In this paper, two 

methods to discriminatively represent target in the search area are proposed. Firstly, search area 

location is estimated using pyramidal Lucas-Kanade algorithm. By estimating search area location 

before filtering, fast motion target can be included in the search area. Secondly, we investigate 

multi-channel Local Edge Pattern(LEP) which is insensitive to illumination and noise variation.  

Qualitative and quantitative experiments are performed with eight dataset, which includes ground 

truth. In comparison with method without search area estimation, our approach retain tracking for the 

fast motion target. Additionally, the proposed multi-channel LEP improves discriminative performance 

compare to existing features.
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I. Introduction

최근 영상 추적은 컴퓨터 비전 분야에서 가장 핵심적이면서 

도전적인 연구 분야 중 하나이다.[1] 영상 추적은 연속되는 영

상 프레임에서 표적의 궤적을 예측하는 것이다. 일반적인 영상 

추적은 첫 번째 프레임에서 표적의 초기 위치만 알고 있는 상

태에서 추적을 수행한다. 이러한 제한된 조건과 연속되는 프레

임에서 나타나는 표적의 크기 및 양상변화, 부분적/완전 가림, 

밝기 변화, 유사 객체의 존재, 그리고 급격한 위치변화와 같은 

요인들과 더불어 안정적인 추적을 어렵게 하고 있다.[2]

 많은 영상 추적 방법에서 표적을 분별하기 위해 표적의 모

델을 구성한다.[3] 생성한 표적 모델은 새로운 프레임의 탐색

영역에서 표적의 위치를 탐색하고 예측하기 위해 사용한다. 표

적의 급격한 변화나 카메라의 시선 변화로 인해 영상에서 표적

이 빠르게 이동하면 표적의 양상이 변화하게 된다. 따라서 급격

히 위치와 양상이 변하는 표적에 대해 추적을 유지함으로써 전

반적인 추적 정확도를 높일 수 있다. 본 논문에서는 이동 변위

 

가 큰 표적에 대한 탐색영역을 예측하고, 변화하는 양상에 대해 

분별력 있는 모델을 구성함으로써 전반적인 추적 정확도를 높

일 수 있는 방법에 대해 기술한다.

매년 영상 추적 분야에서 다양한 알고리즘이 제안되고 있고, 

경연을 통해 성능을 비교 검증하고 있다.[4][5] 최근 높은 추

적 정확도와 실시간성으로 주목받는 상관필터 기반 추적 방식

에 대해 활발한 연구가 진행되고 있다.[6][7] 상관필터 기반 

추적은 표적을 배경이나 유사표적으로부터 분별할 수 있는 필

터를 구성하여 표적의 위치를 예측하는 추적 방식이다.

기본적으로 상관필터 기반 추적에서 표적을 추적하기 위해서

는 탐색영역 내부에 표적이 포함되어야 한다. 카메라 시선의 이동

이나 표적의 빠른 이동 속도로 인해 영상에서 표적의 이동 변위가 

크더라도 탐색영역 내부에 표적이 위치해야 상관필터를 적용해 

표적위치를 예측할 수 있다. 또한 탐색영역 내부의 표적을 유사표

적이나 배경으로부터 구분하기 위해서는 분별력 있는 모델을 바
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탕으로 상관필터를 구성해야 한다. 이를 위해 분별력 있는 표적의 

특징으로부터 상관필터를 생성하고 업데이트해야 한다.

본 논문에서는 상관필터 기반 추적 방식에서 양상과 위치가 

급격히 변화하는 표적을 추적하면서 전반적인 추적 정확도를 높

이기 위해 두 가지 향상된 방법을 제안한다. 먼저 피라미드 

Lucas-Kanade 알고리즘을 이용한 탐색영역 예측방법을 고안하

여 급격히 위치가 변하는 표적이 탐색영역 내부에 포함될 수 있도

록 한다. 또한 상관필터 기반 추적 방식에서 탐색영역 중심의 표적

을 강조하고 배경의 영향을 줄이기 위해 코사인 윈도우를 사용한

다. 하지만 추적 시 항상 표적을 탐색영역 중심에 위치시킬 수 

없고, 표적이 탐색영역의 가장자리에 위치하면 표적 정보가 감쇄

하여 상관필터의 분별력이 저하된다. 이에 상관필터로 표적의 위

치를 예측하기 전에 탐색영역 예측 방법을 수행하여 표적이 탐색

영역 중심에 위치하도록 하여 특징 정보가 코사인 윈도우에 의해 

감쇄되지 않도록 하여 전반적인 추적 성능을 높인다.

또한 기존 모서리 성분을 이진화한 패턴인 Local 

Directional Pattern (LDP) 특징[8]을 상관필터 기반 추적 방

식에 적용할 수 있도록 변형한 다중채널 Local Edge Pattern 

(LEP) 특징 추출 방법을 제안한다. 다중채널 LEP는 표적의 모

서리 강도를 표현한 특징이다. 여덟 방향의 모서리를 구할 수 

있는 Kirsch 윈도우를 적용해 얻은 모서리 강도 값을 획득하는 

단순하면서 효율적인 특징추출 방식이다. 본 방식은 별도의 여

덟 모서리 방향으로 분리해 다중채널로 구성함으로써 상관필터 

기반 추적 시 적용해서 사용할 수 있다. 모서리 성분은 기존의 

명암도나 경사도(Gradient) 기반 특징 대비 밝기 변화나 잡음

이 섞인 영상에서도 분별력을 높일 수 있는 성분으로 이를 이

용해 개선된 특징 추출 방법을 제안한다.

제안한 두 가지 방법의 효용성을 검증하기 위해 가시선(EO, 

Electric Optics) 뿐만 아니라 열화상(IR, InfraRed) 영상이 포

함된 여덟 개의 실험 영상으로 정성적, 정량적 시험을 수행한

다. 제안한 탐색영역 예측 방법을 적용하여 급격히 위치가 변하

는 표적이 탐색영역 내부에 위치하도록 하여 표적이 지속적으

로 탐색되어 위치를 예측할 수 있음을 보였다. 또한 다중채널 

LEP를 추출함으로써 여덟 개의 실험 영상에서 기존의 명암도

나 경사도 기반 특징 대비 높은 분별력을 가진 추적 성능을 보

임을 검증하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 기존 연구에 대해 

기술하고, 3장에서는 본 논문의 기본 추적 방식인 다중채널상관

필터에 대해 설명한다. 4장에서 급격히 변하는 표적을 추적하기 

위해 제안하는 알고리즘인 탐색영역 예측과 다중채널 LEP에 대

해 설명한고, 5장에서는 다양한 실험을 통해 제안하는 방법을 검

증한다. 마지막으로 6장에서 본 논문의 결론을 도출한다.

II. Related Works

최근 영상 추적 시 상관필터 기반 추적 방식이 빈번히 적용

되고 있고, 여러 논문에서 높은 추적 성능을 보고하고 있다.[5] 

본 방식은 상관필터 구성 및 위치 예측 시 주파수 도메인에서 

합성곱 연산을 하여 효율적인 계산을 통해 실시간 작동을 하면

서 주요 벤치마크 영상에 대해 높은 추적 성능을 보여주고 있

는 것이 특징이다.[7] 본 장에서는 상관필터 기반 추적 방법 중 

빠르게 이동하는 표적을 추적하면서 전반적인 추적 성능을 개

선한 관련 연구들을 기술한다.

카메라 시선이 움직이거나 표적이 빠르게 이동하는 경우 영상에

서 표적의 이동 변위가 크게 나타난다. 상관필터 기반 추적에서 

표적의 위치를 예측하기 위해서 표적이 탐색영역 내부에 포함되어

야 한다. 영상에서 이동 변위가 큰 표적을 탐색영역에 지속적으로 

포함시키기 위한 기본적인 방법은 표적의 탐색영역을 확장하는 

것이다.[3] 하지만 탐색영역을 확장하게 되면 표적 탐색 영역이 

증가하게 되므로 계산량이 증가한다. 계산량 증가는 실시간 구현을 

요구하는 추적 알고리즘 개발을 어렵게 하는 요인이다. 따라서 

영상에서 빠르게 움직이는 표적의 움직임을 예측해서 현재 표적의 

위치에 맞게 탐색영역을 설정하는 것이 필요하다.

또한 표적 모델의 분별력을 높여 탐색영역 내부에 포함된 표

적의 위치 예측 정확도를 높이기 위한 연구도 수행되고 있다. 

초기 방식은 표적의 명암도 특징을 활용한다.[9] 표적의 명암

도와 기대응답 간 픽셀 오차가 최소화 되는 필터를 생성하여 

표적의 위치를 예측한다. 초기 부족한 표적 샘플의 한계를 극복

하기 위해 상관필터 생성 시 표적의 회전, 평행이동 및 닮음변

환을 한 다수의 샘플을 이용하여 표적의 분별력을 높이고 있다. 

최근 연구에서는 명암도 단일 특징뿐만 아니라 경사도

(Gradient) 기반의 다중 차원의 특징을 이용하고 있다. 경사도

의 방향에 따라 특징을 다중 차원으로 확장하고, 각 차원에 맞

게 상관필터를 구성하여 표적의 특징을 추출한다. 경사도 기반 

특징으로 HOG(Histogram of Oriented Gradient)를 다중차원

으로 분할하여 사용한 경우가 대표적이다. [6][7] 명암도와 경

사도 기반 특징은 표적의 양상과 변화량을 표현하지만 밝기변

화와 잡음에 민감하다. 따라서 밝기변화와 잡음의 영향을 줄이

고 배경으로부터 표적의 분별력을 높일 수 있는 특징을 통해 

모델을 구성하고 필터를 생성해야 한다.

본 논문에서는 상관필터 기반 추적에서 빠르게 움직이는 표

적의 탐색영역을 예측하고, 표적과 배경의 분별력을 높여 전반

적인 추적 정확도를 개선하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법

의 효용성을 검증하기 위해 탐색영역 예측 방법을 통해 빠르게 

이동하는 표적을 지속적으로 추적하고, 탐색영역 확장 방법과 

비교해 계산 효율적임을 보인다. 또한 제안하는 모서리 기반 특

징인 다중채널 LEP를 적용하여 기존 명암도나 경사도 기반 특

징 대비 표적의 분별력을 높여 전반적인 추적 정확도가 개선되

었음을 증명한다. 총 여덟 개의 ground truth를 포함한 실험영

상을 통해 본 방법의 효용성을 검증하여 결과를 제시하였다.
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Fig. 1. Overall process of proposed tracking algorithm

III. Multichannel Correlation Filter Tracking

본 논문에서 추적은 상관필터에 기반을 두고 있다. 상관필터 

기반 추적은 첫 프레임에서 표적의 양상이 주어졌을 때, 새로운 

프레임에서 표적의 위치를 예측할 수 있는 최적의 상관필터를 

도출하는 것을 목적으로 한다.[9] 상관필터 추적은 다중 채널

의 특징정보를 활용한 다중채널상관필터로 확장되어 사용될 수 

있다.[6][7]

다중채널상관필터 추적은 단일채널상관필터를 다층으로 확

장한 것이다. 상관필터를 차원의 채널로 확장하면 추적의 대

상이 되는 표적이 포함된 패치 의 채널 특징정보는 로 표

현되며 의 범위는 ∈{ ⋯ }이다. 로 구성된 다중채널상

관필터 를 얻기 위한 목적함수는 식 (1)의 비용함수 을 최소

화 하는 식과 같다.

  ∥
  



 ⋆ ∥


  

 ∥∥, (1)

식 (1)의 는 표적의 위치에서 가장 높은 값을 가지는 가우

시안 함수이고, ⋆ 는 순환 컨볼루션 연산을 나타낸다. 는 정

규화 항의 영향을 조절하는 파라미터이다. 

식 (1)은 선형 최소제곱법 문제이며 본 식을 주파수 도메인

으로 변환하여 풀면 식 (2)와 같이 단순화된 식을 도출할 수 있

다.

 


  


  

 

    ⋯  ,
(2)

, , 는 각각 ,  , 의 이산 푸리에 변환(DFT)을 의미

하고, 는 의 켤레복소수를 나타낸다. 식 (2)는 단일 표적 

샘플 에 대해 도출한 최적의 다중채널상관필터 를 이산 푸

리에 변환한 식이다.

연속되는 프레임에서 표적과 배경의 분별력을 지속적으로 

유지하기 위해서는 새로운 표적 패치에 대한 다중채널상관필터

의 업데이트가 수행되어야 한다. 번째 프레임의 새로운 표적 

패치 에 대한 필터 
의 업데이트는 식 (3)과 같이 분자  



와 분모 
에 대해 별도로 이루어진다. 분모, 분자 각각 새로

운 표적패치의 업데이트는 기존  번째 필터에 대해  새로

운 표적패치를 학습률 을 가중합 하여 얻는다.


   

 
     ⋯ 

     
  





.

(3)

번째 프레임에서 필터를 적용하기 위해, 프레임에서 표적이 

존재할 것으로 예상되는 지점에 표적 패치 가 추출된다. 일반

적으로 는 표적이 중심영역에 존하며, 코사인 윈도우에 의해 

패치의 중심영역에 가중치가 적용되며, 다중채널상관필터가 적

용되어 표적의 위치를 예측할 수 있는 탐색영역을 의미한다. 새

로운 표적 패치 에서 다중채널상관필터를 적용하는 방법은 

식 (4)와 같다.

    


  


  

 


,
(4)


와 는 각각 표적이 포함된 패치 와 상관도 의 이산푸

리에변환을 나타낸다. 상관도 가 가장 높게 나타나는  픽셀 

위치가 실제 예측된 표적의 위치가 된다.

IV. The Proposed Scheme

제안하는 추적 알고리즘의 과정은 그림 1과 같다. 본 방식은 

초기화(Initialization), 탐색영역 예측(Estimate search area), 

특징추출 및 표적 위치 예측(Extract feature & Prediction) 

그리고 상관필터 업데이트(Model update)로 구성된다.

Fig. 2. Pyramidal representation of Lucas-Kanade 

algorithm
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    
   

 


   

 

  
. (5)

현재 표적 위치를 중심으로 탐색영역을 설정하는 기존 방식

에서는 표적의 이동 변위가 탐색영역의 너비 보다 클 경우 탐

색영역을 벗어나 표적을 놓치게 된다. 또한 탐색영역을 확장하

는 경우 탐색영역의 증가로 계산량이 증가하게 된다. 따라서 기

존 상관필터 기반 추적 과정에 탐색영역을 예측 과정을 추가하

여 이동 변위가 큰 표적에 대해서도 추적을 유지할 수 있도록 

하였다. 탐색영역 예측은 피라미드 Lucas-Kanade 알고리즘을 

사용해 예측한 표적의 광학흐름 변위만큼 탐색영역을 평행이동 

한다. 탐색영역 예측을 통해서 표적 탐색을 위한 계산량의 증가 

없이 이동 변위가 큰 표적을 탐색영역에 포함시킬 수 있다.

또한 탐색영역에 포함된 표적을 배경이나 유사표적으로부터 

분별력을 높이기 위해 모서리 기반 특징인 다중채널 LEP 특징

정보 추출 방법을 특징 추출 시 적용한다. 모서리 기반 특징은 

기존 명암도나 경사도 특징 대비 밝기 변화나 잡음의 영향을 

줄일 수 있다. 또한 모서리 강도를 방향에 따라 다중채널로 분

리하여 구성함으로써 다중채널상관필터 기반 추적 방식에 적용

할 수 있도록 한다.

1. Pyramidal Lucas-Kanade based search

area estimation

다중채널상관필터 추적에서 표적 패치는 새로운 프레임에서 

필터를 적용하여 표적의 중심위치를 찾을 수 있는 영역을 의미

한다. 영상에서 프레임 간 표적의 위치변화가 작을 때 표적 패

치는 일반적으로 전 프레임의  표적 중심위치를 기준으로 획득

한다. 반면 표적의 위치가 급격히 변할 때는 프레임 간 표적의 

거리 차이가 크기 때문에 표적 패치의 크기를 크게 설정하여 

표적 패치 내부에 표적이 포함되도록 해야 한다. 하지만 표적 

패치의 크기가 증가하면 필터의 크기가 커지기 때문에 계산량

이 증가하고, 유사 표적이 포함될 확률이 증가하기 때문에 추적 

성능에도 영향을 줄 수 있다. 

본 논문에서는 표적이 포함되어 있고, 필터를 적용하여 표적 

위치를 예측하기 위한 영역인 표적 패치를 탐색영역으로 정의

한다. 탐색영역의 크기를 적절하게 유지하면서 표적이 탐색영

역 내부에 위치하도록 하는 탐색영역 예측방법은 다중채널상관

필터 추적 시 연산량의 큰 증가 없이 급격히 위치가 변하는 표

적을 추적할 수 있도록 하는 방법이다. 이에 본 절에는 다중채

널상관필터 추적 전에 수행되는 Lucas-Kanade 기반 탐색영역 

예측방법을 소개한다.

Lucas-Kanade 기반 탐색영역 예측방법은 Lucas-Kanade 

알고리즘을 이용하여 이 전 프레임의 표적 위치를 기준으로 현

재 프레임의 필터 적용 영역인 탐색영역을 예측하는 방법이다. 

탐색영역 예측을 통해 급격히 위치가 변하는 표적에 대해서도 

탐색영역의 크기를 증가 없이 표적을 지속적으로 추적할 수 있

다. 


    initialization of guess

for     down to 0 with step of –1

        initialization of Lucas-Kanade

    for     to   with step of 1

         Obtain optical flow 


  

 

 
 


 guess for optical flow

    end of for-loop on k

      


 optical flow at level L

           guess for level L-1

end of for-loop on L

    final optical flow at level 0

Table 1. Pyramidal Lucas-Kanade Algorithm

Lucas-Kanade 알고리즘은 식 (5)와 같이 연속된 프레임 I, 

J 간  ≤  ≤ 와  ≤  ≤  범위의 영역에서 명암도의 

차이 을 최소화하는 광학 흐름인 축 변위 와 축 변위 

를 예측하는 알고리즘이다.[10]

Lucas-Kanade 알고리즘에서 급격하고 큰 움직임에 대한 

광학 흐름의 예측 정확도를 높이기 위해 [11]과 같이 영상 프

레임의 가우시안 피라미드를 활용한다.  가우시안 피라미드를 

활용한 변위예측 방법은 그림 2와 같다. 인접한 프레임 영상 I, 

J 에 대해 각각 개 레벨의 피라미드 영상을 생성한다. 

레벨 0 영상이 프레임 원 영상이고, 레벨 1에서 레벨 까지 

프레임 영상에서 번 가우시안 필터링 후 다운샘플링을 한 영

상이다. 레벨 에서 추정한 거리 
에 K 번 반복 연산을 통

해 획득한 광학 흐름 
을 더하여 레벨  영상에서의 거리

를 추정한다. 레벨  영상에서 추정한 거리는 레벨  

영상에서 초기 추정 거리로 사용되어 새로운 광학 흐름을 구한

다. 이러한 과정을  번 반복하면 레벨 0의 프레임 원 영

상에서의 거리를 예측할 수 있다.

따라서 일반적인 Lucas-Kanade 알고리즘의 목적함수인 식 

(5)에 피라미드를 적용한 피라미드 Lucas-Kanade 알고리즘은 

식 (6)과 같이 표현할 수 있다.

 


  


   

 


   

 

 
 


 

 
(6)
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 
max



 


. (9)

     i f   

    ≠  
(10)

Fig. 3. The result of 25 points optical flow using 

Pyramidal Lucas-Kanade algorithm

Fig. 4. Eight directional Kirsch edge masks and edge 

response

은 가우시안 피라미드 레벨을 의미하고 범위는 =

{ ⋯ } 이다.   
 

 는 초기 추정 거리를 의미하고 

각각 와 방향의 거리를 의미한다. 지금까지 설명한 알고리

즘은 표 1과 같이 정리할 수 있다.

탐색영역을 이 전 프레임의 표적위치를 기준으로 이동변위

를 예측하기 위해 그림 3과 같이 추적 게이트 내부에 일정한 

간격으로 배열된 25개의 점을 중심으로 하는 패치를 추출해 피

라미드 Lucas-Kanade 알고리즘을 적용하면 다음과 같이 총 

25개의 변위      
 를 획득 할 수 있다. 획득한 25개 

변위 중 식 (7)과 같이 중간 값을 가진 변위를 이 전 프레임의 

표적의 중심 위치 기준으로 이동해야 할 최종 변위 로 설정

한다.



   




   


, (7)

∙ 는 중간 값의 인덱스를 찾는 연산자를 의미한다.

2. 다중채널 지역적 모서리 패턴 특징 추출

다중채널 지역적 모서리 패턴 (LEP)은 영상의 지역적 공간 

구조를 표현하는 특징정보이다. LEP는 영상의 각 픽셀 위치에

서 총 여덟 방향의 모서리의 상대적 강도를 측정한다. 모서리 

강도는 상대적으로 영상 밝기나 노이즈에 덜 민감하다. 따라서 

LEP 특징정보는 영상의 지역적 형태를 잘 표현할 수 있을 뿐만 

아니라 커브, 코너와 같은 형태의 정보도 담을 수 있다.[8]

일반적으로 LEP 특징정보는 그림 4와 같이 여덟 방향의 모

서리 정보를 얻을 수 있는 Kirsch 모서리 마스크 를 이용한

다 .

Fig. 5. An example of multi-channel LEP

 

영상의 각 픽셀 위치에서 여덟 방향의 모서리 강도를 측정하

기 위해서 식 8과 같이 각 픽셀 위치에서 마스크를 사용해 각 

방향마다 모서리 강도  를 얻는다.

   
′ 




 ′ 



′′′ ′
 { ⋯ },

(8)

 는 표적 패치를 나타내고, 은 여덟 방향을 의미한다. 

그림 4와 같이 중간 픽셀 위치를 기준으로 총 여덟 방향의 모

서리 강도 를 표현할 수 있다. 

본 논문에서는 획득한 LEP 특징정보를 다중채널로 확장하

여 다중채널상관필터 추적에 적용한다. 다중채널상관필터에 적

절한 다중채널 LEP는 식 (9)와 같이 Kirsch 마스크를 사용해 

얻은 모서리 강도가 최대인 방향을 선택한다.

각 픽셀 위치에서 모서리 강도가 최대로 선택된 방향에 대해 

식 (10)과 같이 모서리 강도 을 다른 방향에 대해서는 0을 

배정한다.

 는 다중채널 LEP의 번째 방향 채널의 특징정보를 

의미한다.

임의의 표적 패치에 대해 위에서 설명한 다중채널 LEP 특징

정보를 획득한 예시는 그림 5와 같다. 원 표적 패치는 다리를 

건너는 버스 표적을 묘사하고 있다. 원 표적에서 표현된 버스 

표적과 다리의 형태가 각 채널 별 특징정보에 표현된 것을 확

인할 수 있다.
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V. Experiments

1. Experimental setup

Parameter Value

Learning rate(λ) 1e-2

Padding 1

Gaussian sigma 0.03125

HOG

Orientation 9

Cell size 1

Block size 2

Table 2. Experimental Parameters

Dataset name Target size # of frame

Tower IR Black Bus1 58×24 400

Tower IR Black Bus2 43×30 550

Hill EO Cart 59×57 1390

Tower IR Black Truck1 27×15 290

Tower IR Black Truck2 22×15 200

Hill IR Cart 52×57 800

Building EO Truck 67×63 166

Building EO Car 127×63 385

Table 3. Experimental dataset list

실험은 기본적으로 매트랩으로 구현하였고, 일부 함수에 한해 

C언어로 구현하였다. 모든 실험은 Intel i7 3.4GHz CPU의 4GB 

RAM 환경에서 수행하였다. 모든 실험은 동일한 파라미터를 적용해 

실험하였고, 파라미터 내용은 표 2와 같다. 본 실험에서 사용한 

영상은 그림 6과 같이 총 여덟 개의 영상으로 구성된다. 실험 영상 

중 세 개는 가시선 영상(EO)이고, 나머지 다섯 개는 열화상 영상(IR)

으로 구성되어있다. 모든 영상은 ground truth를 포함하고 있고, 

영상의 세부적인 내용은 표 3과 같다.

본 논문에서 제안한 방법인 탐색영역 예측방법과 다중채널 

LEP 특징 추출방법을 각각 검증한다. 탐색영역 예측방법의 경

우 급격히 위치가 변하는 표적을 추적하기 위해 전 프레임 표

적의 중심위치를 기준으로 탐색영역을 설정하는 방법과 탐색영

역을 예측하는 방법을 비교해 비교실험을 한다. 다중채널 LEP 

특징 추출방법은 기존의 명암도 특징과 HOG 특징을 비교해 성

능적 우위를 비교한다.

2. Comparison of the search area estimation

탐색영역 예측방법은 먼저 정성적인 방법으로 비교 검증한

다. 급격히 위치가 변하는 표적에 대해 전 프레임의 표적위치를 

중심으로 탐색영역을 설정하는 기존 방법과 제안하는 탐색영역 

예측방법으로 설정하여 표적을 추적하는 방법을 비교하였다. 

실험에 사용한 여덟 개의 실험 영상 중에 Building EO Truck

과 Building EO Car 영상에서 급격히 위치가 변하는 표적을 포

함하고 있다. 표 2에 padding이 1이기 때문에 탐색영역은 추적

게이트 너비의 두 배 길이로 설정한다.

Fig. 6. Experimental dataset (a) Tower IR Black Bus1, 

(b) Tower IR Black Bus2, (c) Hill EO Cart, (d) Tower IR 

Black Truck1, (e) Tower IR Black Truck2, (f) Hill IR 

Cart, (g) Building EO Truck, (h) Building EO Car 

그림  7은 비교 실험 결과이다. 먼저 Building EO Truck영

상에서 전 프레임 표적 중심위치 기준으로 탐색영역을 설정한 

경우 146번 프레임까지 표적이 탐색영역 내부에 위치하기 때

문에 표적을 안정적으로 추적한다. 하지만 147번째 프레임에서 

표적의 위치가 급격히 변하면서 초점이 흐려지고, 탐색영역에 

표적의 일부만 포함되면서  표적을 놓치게 된다. 제안하는 탐색

영역 예측방법을 사용하면 147번째 프레임에서도 표적이 탐색

영역 내부에 모두 포함되어 표적을 정확하게 추적한 것을 확인

할 수 있다. 이 후 프레임에서도 표적이 지속적으로 탐색영역 

내부에 위치하고 안정적으로 추적을 유지한다.

Building EO Car영상도 동일한 양상을 보여준다. 전 프레임 

표적 중심위치 기준으로 탐색영역 설정 시 279번째 프레임까

지 표적의 대부분 영역이 탐색영역에 포함되기 때문에 추적 상

태를 유지한다. 하지만 280번째 프레임에서 표적 위치가 급격

히 변하면서 표적의 일부만 탐색영역에 포함되고 결국 표적을 

놓치게 된다. 반면 제안하는 탐색영역 예측방법을 사용 하면 

279번째 프레임까지 탐색영역 내부에 표적의 모든 영역을 포

함하고 있고, 280번째 프레임에서도 대부분의 표적 영역을 탐

색영역 내부에 포함하여 추적 상태를 유지한다.

또한 탐색영역을 확장하는 기존 방법과 예측하는 제안하는 

방법의 계산효율성을 비교하기 위해 한 프레임 소요 시간을 측

정하였다. 탐색영역 확장의 경우 너비와 높이를 두 배 확장했을 

경우에 대해 시간을 측정하였고, 여덟 개의 영상에 대해 한 프
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Fig. 7. Comparison of before and after the proposed search area(yellow line) estimation 

and tracking gate(green line). (a) Building EO Truck, (b) Building EO Car.

레임 소요시간을 평균하였다. 한 프레임 소요시간 측정결과 탐

색영역을 확장한 경우 49.2ms의 시간이 소요되었고, 탐색영역

을 예측한 경우 35.1ms의 시간이 소요됨을 확인할 수 있었다. 

실험을 통해 급격히 위치가 변하는 표적을 지속적으로 추적

하기 위해 제안하는 탐색영역 예측 방법을 검증하였다. 탐색영

역 예측을 통해 이동 변위 차이가 큰 표적을 지속적으로 탐색

영역 내부에 포함시킬 수 있음을 보였고, 여덟 개의 영상에 대

해 탐색영역을 확장하는 기존 방법 대비 14.1ms의 시간을 줄

이는 결과를 확인할 수 있다. 따라서 빠르게 이동하는 표적을 

추적하기 위해 탐색영역 예측방법이 필요함을 확인할 수 있었

다.

3. Comparision of the proposed multi-channel

LEP

제안하는 다중채널 LEP 특징정보 추출 방법을 검증하기 위

해 기존의 명암도와 HOG 특징정보와 비교 실험 한다. 전반적

인 추적성능 검증을 위해 precision plot을 사용하여 성능을 확

인한다. Precision plot은 추적 게이트와 ground truth간 거리

에 따른 추적 성능의 정확도를 확인할 수 있다. 추적 게이트와 

ground truth간 거리가 가까운 상태에서 높은 거리 정확도를 

보여줄 때 좋은 성능을 나타낸다.

그림 8은 여덟 개의 실험 영상에 대한 precision plot 결과

이다. Tower IR Black Bus1, Tower IR Black Bus2, Hill IR 

Cart 영상에 대해서 15픽셀 위치 오차에서 명암도, HOG, 그리

고 제안하는 다중채널 LEP 모두 표적을 완벽하게 추적하는 것

을 볼 수 있다. 반면 급격한 표적의 위치변화가 있는 Building 

EO Truck, Building EO Car를 포함해 모든 영상에서 제안하

는 특징정보가 좋은 분별 성능을 나타내고 있음을 확인할 수 

있다. 

제안하는 특징정보는 표적의 다양한 방향의 모서리 성분을 

표현하고 있다. 이러한 모서리 성분은 영상의 밝기나 노이즈에 

강인하고, 표적의 구조를 표현할 수 있다. 이와같은 특징은 명

암도나 HOG 특징 대비 영상의 밝기나 노이즈에 덜 민감하기 

때문에 배경대비 표적에 대한 분별력을 가질 수 있고, 전반적으

로 높은 성능을 얻을 수 있다.

VI. Conclusions

본 논문에서는 다중채널상관필터 추적 방식을 개선하기 위

한 방법을 살펴보았다. 이를 위해 급격히 위치가 변하는 표적에 

대해서도 지속적인 추적 유지도를 높이기 위해 탐색영역 예측

방법을 제안하였고, 다중채널상관필터의 표적과 배경 간 분별

력을 높이기 위한 다중채널 LEP를 제안하였다. 탐색영역 예측

방법은 피라미드 Lucas-Kanade 방법을 이용해 표적의 광학 

흐름을 예측하고 이를 탐색영역 변위로 하여 급격히 위치가 변

하는 표적에 대해서 탐색영역 크기의 증가 없이 추적할 수 있

도록 하였다. 또한 다중채널 LEP는 Kirsch 마스크를 이용해 여

덟 방향의 모서리 강도를 측정하고, 모서리 강도가 가장 큰 방

향의 값을 특징 값으로 획득하는 방법이다. 본 논문에서는 모서

리 방향에 따라 채널을 나눠서 다중채널 LEP를 제안하였고, 다

중채널상관필터 추적에 적용하여 추적 성능을 측정하였다.

총 여덟 개의 ground truth를 포함한 영상을 사용해 시험을 

수행하여 각 방법의 효용성을 검증하였다. 급격히 변위가 변하

는 표적의 이동을 포함한 두 개의 영상에서 제안하는 탐색영역 

예측을 했을 때 표적을 지속적으로 추적하고, 반면 예측을 하지 

않았을 때 추적을 실패함을 보였다. 또한 탐색영역의 너비와 높

이를 두 배 확장 했을 때 대비 예측했을 때, 28.7%의 시간이 

줄어들어 본 방법이 시간효율적임을 증명했다. 더불어 모서리 
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Fig 8. Precision plots of the experimental dataset (a) Tower IR Black Bus1, (b) Tower IR Black Bus2, (c) Hill EO Cart, 

(d) Tower IR Black Truck1, (e) Tower IR Black Truck2, (f) Hill IR Cart, (g) Building EO Truck, (h) Building EO Car

기반 특징인 제안하는 다중채널 LEP 특징 추출 방법을 사용했

을 때, 네 개의 영상에서 기존 명암도나 경사도 기반 특징 대비 

거리 오차 5픽셀에서 높은 추적 정확도를 보여 제안하는 다중

채널 LEP가 기존 방법 대비 분별력이 있음을 보였다. 앞으로 

연구에서는 더욱 더 많은 실험영상을 이용해 제안하는 방법을 

실험하고, 특징정보 융합을 통해 성능개선을 확인하겠다.
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