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<Abstract>

In this paper, the Artificial Intelligence Space(AI-Space) for human-robot interface is 

presented, which can enable human-computer interfacing, networked camera conferencing, 

industrial monitoring, service and training applications. We present a method for 

representing, tracking, and objects(human, robot, chair) following by fusing distributed 

multiple vision systems in AI-Space. The article presents the integration of color 

distributions into particle filtering. Particle filters provide a robust tracking framework 

under ambiguous conditions. We propose to track the moving objects(human, robot, 

chair) by generating hypotheses not in the image plane but on the top-view 

reconstruction of the scene.
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1. 서 론  

인간과 환경 사이의 물리적 또는 심리적 상호작

용을 통한 인간 중심의 적절한 서비스를 제공하는 

인공지능 공간(AI-Space: Artificial Intelligence 

Space) 구현에 필요한 네트워크 센서를 적용한 

객체 인식과 추적 방법론을 소개하고자 한다. Fig. 

1에서 인공지능 공간 시스템의 구성도를 제시하였

고, 실내 환경에 다양한 센서를 네트워크로 구축

하여 사람의 움직임을 감지하고 이동로봇 등이 실

제 물리적인 행동을 취할 수 있는 인간-로봇 간의 

친화적인 환경 구현을 위한 공간지능화를 목적으로 

하고 있다. 공간지능화의 DIND(Distributed Network 

Device)는 AI-Space 내의 인간 및 로봇의 위치와 

행위를 파악하고 인식하여 네트워크를 통한 상호 

정보교환을 수행하게 된다. AI-Space 내에서 인간

과 로봇의 위치는 DIND에서 획득한 정보에 기반

하고 있으며 미들웨어라고 하는 분산된 디바이스

를 지원하기 위한 소프트웨어, 사용자가 쓰고 싶

은 디바이스를 특정하기 위한 지리적인 모델링과 

객체인식 연구성과를 기술하고자 한다[1]. 

AI-Space에서는 DIND가 공간 내의 사물과 현

상을 파악하고 로봇과 디스플레이 그리고 스피커 

등을 네트워크 다중센서를 이용한 적절한 서비스

를 제공한다. AI-Space 내의 이동 물체의 인식을 

위해서는 DIND의 효과적인 네트워크 정보 협조

가 요구된다. 여기서 DIND의 협조는 각 DIND가 

다른 영역의 DIND가 모니터링하는 물체에 대한 

정보를 상호교환하고 처리하는 과정을 의미한다. 

그래서, 각기 다른 DINA 간의 물체 인식에 상호 

정보는 보다 효과적인 물체 모델을 구현하는데 이

용된다[2]. 

2. 객체인식모델

이동 물체 인식 과정은 AI-Space에서의 빛의 조

건과 이동 물체의 그림자 효과를 감소시켜 줄 수 

있는 실내조명 및 격자형 바닥의 특성에 의해 이러

한 배경 차영상 방법이 효과적으로 동작하였다[3]. 

초기 로컬 컬러 모델은 …로 정의하

며 이동 물체를 추출한 영역에서의 픽셀 위치를 

나타낸다. 양자화된 공간에서 위치 의 픽셀에 

대한 함수 의 히스토그램의 빈(bin)좌표는 

로 표시할 때, 특성 공간은 2차원의 정규화된 컬

러 공간  ,  으

로 표시된다. 이동물체의 특성 벡터 에 대한 성

Fig. 2 System configuration of DIND based on 

distributed multi-camera 

Fig. 1 Concept of AI-Space 
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분  ,   …는 식 (1)로 표현된다. 

         



  



  (1)

여기서 는 크로넥커 델타 함수이다. 

이동객체 클러스터의 특성 벡터 와 기준벡터 

간의 유사성은 식 (2)로 표현된다. 

          


min     (2)

여기서,    시간 에서 j번째의 이동 물체를 나

타낸다. 

이동 물체에 대한 각 클러스터의 기준벡터는 

식 (3)과 같이 갱신되고, 갱신된 벡터는 다음 시간 

상태 에서 기준벡터로써 사용된다. 는 학습 

계수이다.

                  (3)

경곗값 이하의 벡터가 한 클러스터 내에 모였

을 때, 이동 물체는 해당 클러스터와 일치하는 것

과 목표 이동 물체로 인식하게 되고 각 목표 이동 

물체에 대한 추정과정이 동시에 일어나게 된다. 

각 클러스터의 기준벡터 는 로컬 컬러 모델 

로 간주할 수 있다. 

이동 물체 인식 과정은 Fig. 3과 같이 처리 과

정으로 표현할 수 있다. Fig. 4는 AI-Space 내의 

물체에 대한 특징 벡터에 대한 클러스터링 결과를 

보여주고 있고, Fig. 4의 왼쪽은 카메라 추적을 

위한 고정 물체와 이동 물체를 각각 보여주고 있

다. 여기서, 물체에 대한 특징 벡터의 분포를 효

과적으로 보여주기 위해 특징 공간의 모든 방향들 

중에서 이차원 영상을 보여주고 있다. 오른쪽 그

림에서는 인식된 세 개의 물체에 대한 특징 클러

스터로 표현하였다. 

3. 컬러분포모델

이번 연구에서는 AI-Space 내에서 서비스를 제

공하는 컬러 기반의 이동로봇 및 인간과 같은 이동

객체에 적용하였다. 이동 객체의 색상 분포 형태가 

m개의 빈(bin)으로 이산화되어 있을 때 각 빈에 

대응하는 위치 x의 컬러를 할당하는 함수 xi

로 표현할 수 있다. 해당 객체의 히스토그램은 

8x8x8의 빈을 사용한 RGB 공간으로 계산하여 제

시한 방법이 빛의 밝기 조건(value)에 들 민감하도

록 HSV 컬러 공간을 사용할 수 있도록 하였다[4]. 

Fig. 3 Process of recognizing moving objects 

Fig. 4 Color clustering results for recognized objects 
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수직 타원축 내부에 와 를 갖는 원통을 

컬러 분포로 표시할 때, 컬러 분포의 신뢰도를 증

가시키기 위해서는 경계 부분의 픽셀이 배경에 속

한다든지 가려질 때는 식 (4)와 같이 가중치 함수

를 이용하여 분포 영역으로부터 더욱 떨어진 픽셀

에 가중치를 적용하게 된다.

               
  

(4)

여기서 은 분포중심에서의 거리를 나타냄. 

따라서 경계 부분의 픽셀이 배경에 속하거나 

가려질 때 컬러 분포의 신뢰도를 증가시킬 수 있

다. 또한, 인식 최적화는 가중치 함수를 사용하여 

신뢰도를 개선했다. 그리고, 픽셀 위치 y에서의 

컬러 분포 
y
 y 

, 객체 크기는 다음과 

같이 표현된다. 

 
y

 
  





∣∣yx∣∣ x  (5)

     


  
 

∣∣yx∣∣ 


(6)

여기서  와 는 영역 내의 픽셀 수와 Kronecker 

델타 함수, 영역 크기 파라미터 


 를 

각각 나타낸다. 

컬러 히스토그램    과   

의 이산확률값을 고려하여 Bhattacharyya 계수를 

다음과 같이 정의할 수 있다.

         
  



 (7)

여기서, 가 클수록 분포가 더 유사성이 크다고 

할 수 있고, 두 개의 동일한 정규화된 히스토그램

에 대해서는 정확한 매칭을 의미하는   을 얻

을 수 있다. 그리고 두 분포 간의 거리

(Bhattacharyya 거리)는 다음과 같이 구할 수 있다.

               (8)

4. 실 험

본 논문에서 제시한 표식 검출 및 추적 알고리

즘을 테스트하기 위해서 [5]에서와 같이 조명 변

화가 없고 컬러 이동 및 고정 객체가 존재하는 

AI-Space 공간에서 실험을 수행하였다.

카메라는 한 대만 사용할 수 있도록 하였고 인

간과 고정 물체 간에 발생할 수 있는 가려짐 현상

은 Fig. 5와 같이 일어날 것으로 가정하였다. 이때, 

X축과 Y축은 각각 캡처된 영상의 X, Y 픽셀 좌표

를 표시한다. 그림에서 각 물체의 중심 픽셀을 x 

Fig. 5 Experimental Environment: Movement Area 

and Model 
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표로 표시하였고 인간은 검은색 x, 로봇은 파란색 

x, 의자는 빨간색 x로 각각 표시하였다. 인간이 보

행하는 동안 로봇 및 의자와의 가려짐 현상이 관

측되었지만 각 물체의 매칭 및 추적 과정이 성공

적으로 이루어졌음을 실험으로 검증하였다. 

실험을 수행한 결과 Fig. 5와 같이 세 개의 물

체에 대한 경계상자(bouncing box)로 인식되어 

각 물체의 특징 벡터의 클러스터를 Fig. 6(a)에서 

보여주고 있다.

Fig. 6(a)는 가려짐 현상과 빠른 움직임에 대해

서도 컬러 기반의 파티클 필터의 강인성을 보여주

고자 인간이 320프레임 이상의 속도로 지나갈 때

의 다중 물체 추적에 대한 파티클을 보여주고 있

다. 그리고, Fig. 6(b)는 인간이 로봇의 뒤로 보행

할 때 [6]에서 논의된 가려짐 현상과 스케일 변화

에 따른 인간의 움직임과 로봇의 움직임을 각각 

추적용 직사각형으로 표시하였고 인간이 로봇과의 

가려짐에서도 강인하게 인간의 움직임이 추적됨을 

알 수 있었다. 

5. 결 론

본 논문에서는 AI-space의 영상 시스템과 다중 

이동 물체 인식을 위한 실시간 영상처리 및 가려

짐 현상에 대한 극복, 다중 이동 물체 추적, 네트

워크를 통한 정보교류 등의 기능을 수행하기 위해

서 모델 기반 방법과 특징기반의 방법을 효과적으

로 결합한 다중 이동 물체 추적을 수행 결과를 제

시하였다. 특히 차영상을 이용한 물체 추출과 조

명 조건의 변화에 불변하는 컬러 히스토그램을 특

성을 사용하였다. 이러한 특징량과 파티클 필터에 

기반한 알고리즘을 이용하여 이동 물체의 컬러 외

형 모델을 작성함으로써 강인한 검출, 추적 성능

을 나타낼 수 있었다. 
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