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통계학적 학습을 이용한 머리와 어깨선의 위치 찾기

정회원  권 무 식*
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요   약

영상에서 사람의 머리위치를 찾는 문제에 있어서 어깨선 정보를 이용하는 것은 아주 유용하다. 영상에서 머리 

외곽선과 어깨선의 형태는 일정한 변형을 유지하면서 같이 움직이므로 이를 ASM(Active Shape Model) 기법을 

사용해서 통계적으로 모델링 할 수 있다. 그러나 ASM 모델은 국부적인 에지나 그래디언트에 의존하므로 배경 에

지나 클러터 성분에 민감하다. 한편 AAM(Active Appearance Model) 모델은 텍스쳐 등을 이용하지만, 사람의 피

부색, 머리색깔, 옷 색깔등의 차이로 인해서 통계적인 학습방법을 쓰기가 어렵고, 전체 비디오에서 외모

(Appearance)가 시간적으로 변한다. 따라서, 본 논문에서는 외모(Apperance) 모델을 변화에 따라 바꾸는 대신, 영

상의 각 화소를 머리, 어깨, 배경으로 구분하는 분별적 외모 모델(discriminative appearance)를 사용한다. 실험을 

통해서 제안된 방법이 기존의 기법에 비해서 포즈변화와 가려짐, 조명의 변화 등에 강인함을 보여준다. 또한 제안

된 기법은 실시간으로 작동하는 장점 또한 가진다.

Key Words : ASM(Active Shape Model), Discriminative Appearance, Ω-shape. 

ABSTRACT

Associating the shoulder line with head location of the human body is useful in verifying, localizing and 

tracking persons in an image. Since the head line and the shoulder line, what we call Ω-shape, move together in 

a consistent way within a limited range of deformation, we can build a statistical shape model using Active 

Shape Model (ASM). However, when the conventional ASM is applied to Ω-shape fitting, it is very sensitive to 

background edges and clutter because it relies only on the local edge or gradient. Even though appearance is a 

good alternative feature for matching the target object to image, it is difficult to learn the appearance of the Ω

-shape because of the significant difference between people’s skin, hair and clothes, and because appearance does 

not remain the same throughout the entire video. Therefore, instead of learning appearance or updating 

appearance as it changes, we model the discriminative appearance where each pixel is classified into head, torso 

and background classes, and update the classifier to obtain the appropriate discriminative appearance in the 

current frame. Accordingly, we make use of two features in fitting Ω-shape, edge gradient which is used for 

localization, and discriminative appearance which contributes to stability of the tracker. The simulation results 

show that the proposed method is very robust to pose change, occlusion, and illumination change in tracking the 

head and shoulder line of people. Another advantage is that the proposed method operates in real time.
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Ⅰ. 서 론

영상에서 외곽선 모양이 통계적으로 변하는 물체

의 세부적인 위치를 확인하고 이를 추적하는 방법으

로 널리 사용되는 방법이 ASM (Active Shape 

Model) 모델
[1]과 AAM (Active Appearance 

Model) 모델[2]이다. ASM 모델이 확률적으로 변화

하는 형태에 랜드마크를 정합시키는 방법으로 국부

적인 에지의 그래디언트를 이용하는 것에 반해서, 

AAM 모델은 그래디언트 성분 뿐 아니라 텍스쳐 성

분의 정합도 동시에 수행한다. ASM 기법은 물체의 

외곽선 정보, 즉 랜드마크 주변의 그래디언트 성분

이 크다는 사실을 이용하기 때문에, 일반 외부환경

에서 촬영된 영상에서 그래디언트 성분이 비교적 큰 

배경의 에지나 클러터 성분이 있는 경우, 잡음에 민

감한 문제가 발생한다. 따라서, 원하는 물체에 수렴

하지 못하는 경우가 발생하거나 수렴영역이 아주 제

한적이다. 한편, AAM 모델은 형상정보와 텍스쳐 

정보를 동시에 포함하는 외모(appearance)의 학

습을 수행하는데, 일반적으로 전체 비디오를 통해서 

외모가 일정하지 않은 문제점이 있다. 또 다양한 사

람의 피부색, 조명 등에 맞춰서 학습하기가 쉽지 않

거나, 각 피부색이나 조명의 상황 별로 따로 학습시

킨 후 테스트 영상이 주어졌을 때, 어떤 종류의 학

습상황에 부합한지를 설정하는 과정이 따로 요구되

기도 한다. 또한, 사람의 옷의 텍스쳐 같은 것은 너

무 다양하기 때문에 학습에 의한 기대효과를 얻기가 

거의 불가능하므로 물체의 모델이 사람의 얼굴 내부 

영역으로 제한되게 된다. 그러나, 많은 연구결과에 

의하면 대상물체가 그 주위의 환경과 관련성이 있을 

경우 그 상관성을 이용하면 잡음이나 클러터 등으로 

생성되는 아웃라이어를 줄이고, 최종적인 위치 추적 

결과도 향상된다는 사실을 알 수 있다
[3-5]. 따라서, 

주위의 물체가 추적하고자 하는 물체와 유기적인 관

계로 연결되어 있고, 통계적인 범위 하에서 변화한

다면 이를 통합하여 학습시키는 방법을 찾는 과정이 

요구된다고 할 수 있다. 본 논문에서는 주어진 영상

에서 사람의 얼굴과 머리의 위치를 찾는 문제를 다

루고자 한다. 주위의 관련성을 이용하기 위해서 어

깨선을 포함하여 이용하는데, 어깨선의 모양과 위치

가 머리의 위치과 관련해서 통계적으로 제한된 범위 

내에서 일관성을 가지고 같이 움직이기 때문이다. 머

리와 상반신 정보를 동시에 사용했었던 비슷한 다음

과 같은 연구들이 있었다. 먼저, Isard 와 Blake
[6] 

등은 손으로 그린 상반신 템플릿을 콘덴세이션 (Con-

densation) 방법에 사용하였다. 스플라인 (Spline) 

매개변수를 변화시키는 것을 허용했지만, 사람의 움

직임이 영상에서 수평적이고 모델에 사용한 동일한 

사람을 찾는 방법에 사용되었다. Patil
[7] 등은 얼굴 

검출을 하는데 있어서 어깨선 정보를 이용해서 얼굴

검출에서 잘못되어 나오는 결과를 줄였지만, 모델이 

너무 단순해서 얼굴과 어깨선을 정확히 추출하지 못했

다. Lee 등은
[8] 얼굴과 어깨선의 윤곽선을 K-means 

클러스터링 기법으로 나누고 에지와 정합시켜서 3차

원 포즈를 찾기 위한 후보로서만 이용하였다. 본 논

문에서는 머리의 외곽선과 연결되는 어깨선을 모양

을 하나의 연결되는 물체로 간주하고 이를 통합하여 

학습시킨다. 이러한 형태의 모양을 그리스 문자 오

메가(Ω)의 형상과 유사한 관계로 오메가-형상(Ω

-shape)으로 명명하기로 한다. 제안하는 오메가-형

상에서는 형상정보에 대해서는 학습을 수행하는데, 

기존의 AAM 모델과 달리 텍스쳐 영역에 대해서는 

이를 학습하지 않고, 각 부분의 텍스쳐에 대한 통계

적인 특성을 컬러공간상의 분포로서 유지하며, 이에 

기반하여 각 화소가 머리, 상반신, 주위배경 중 어느 

영역에 속하는지 화소별로 분류한 정보를 이용한다. 

또한, 비디오 시퀀스의 경우 매 프레임마다 변화에 

맞춰서 각 부분의 텍스쳐의 통계적인 특성에 대해서 

업데이트 한다. 이것을 기존의 학습에 의한 외모

(appearance)과 비교해서 분별적 외모(discrimi-

native appearance)라고 명명한다. 분별적 외모 

(discriminative appearance)의 개념은 Ramanan 

등
[4]이 도입하였는데, 이 방법은 원래 선형적 리그

레션(linear regession)기법을 이용해서 팔, 다리 

영역의 텍스쳐 정보를 컬러 공간 상에 특정 영역으

로 모델링 하고, 입력되는 각 화소에 대해서 주어진 

컬러값이 그 영역에 해당하는 경우에 대해서 팔, 다

리의 영역으로 분별한 기법이다. 그런데, 여기서 사

용된 컬러 모델은 아주 단순하며 비디오에서 프레임

의 변화에 맞춰서 업데이트하기가 어렵기 때문에, 

본 논문에서는 이를 개선시켜 베이시안 클래시파이

어 (Bayesian classifier)를 설계하여 이를 기준

으로 주위 배경의 텍스쳐 성분과 오메가-형상 내의 

각 부분의 텍스쳐 성분을 나누어 구분한다. 특히, 

분별적 외모를 생성하는 클래시파이어는 원하는 물

체 내부의 텍스쳐 특성을 추출할 때 있어서 주위의 

배경에 대한 상대적인 특성을 고려해 주기 때문에 

근처 배경과 대상물과 컬러가 어느 정도 서로 비슷

한 상황에서도 분별력이 뛰어난 결과를 보인다. 이 

과정과 유사한 방법으로 목표물과 근처배경에 대한 
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비슷한 온라인 구별 기법이 제안되었는데, 그 기법

은 온라인으로 약 클래시파이어 (weak classifier)

의 계수를 업데이트 하는 방법이다[9]. 그러나, 그 

방법에서는 목표물의 형상에 대한 정보가 이용되지 

않고, 작은 박스와 이를 포함하는 큰 박스의 형태로 

물체와 주위배경을 구분하고 이를 온라인으로 추적

하는 방법이므로 다양한 물체의 형태에 맞게 설계하

는 것이 어렵다. 결국, 본 논문은 얼굴부분을 찾는 

과정에 있어서 어깨선을 이용함으로서 얼굴 검출이나

그림 1. 오메가-형상(Ω-shape) 트레이닝 영상의 예.

추적이 어려운 가려진 부분에서도 윤곽선을 찾는데 

도움을 제공한다. 한편, 학습된 형상의 랜드마크를 

정합하는데 있어서 그래디언트 성분 뿐 아니라, 분

별적 외모 모델이 제공해 주는 각 영역의 경계가 되

는 부분에 대한 정보를 동시에 활용해 줌으로서 잡

음에 비교적 강건한 정합 특성을 보여준다. 따라서, 

형상학습의 프레임워크하에서 기존의 텍스쳐 정보를 

학습하는 방법에서 통계적인 분포를 업데이트 하는 

방법으로 개선함으로서 기존의 AAM 방법이 학습하

기가 어려운 점을 해소하고 있다. 동시에 물체 내부 

뿐 아니라 주위 배경을 고려한 텍스쳐 분포가 고려

되는 장점이 있다.

Ⅱ. 특징 추출

본 논문에서 형상 학습을 위해서 그림 1과 같은 

200여개의 영상에 대해서 학습한다. 이와 같이 학

습된 형상의 정합을 위해서 두 가지 특징을 사용하는

데, 하나는 그래디언트이고 다른 하나는 사람의 머리, 

어깨, 머리근처의 배경의 컬러 히스토그램(color 

histogram)에 기반한 분별적 외모(discriminative 

appearance) 모델이다. 

2.1 에지 그래디언트(Edge gradient)

주어진 선분, L상에서 에지 그래디언트 포텐셜 (
eφ )

을 정의한다. 이를 위해 먼저 주어진 영상의 화소, 

p에서 Sobel 연산자를 적용하여 크기와 방향을 

갖는 출력벡터 )(pg 를 구하고, 다음과 같이 에지 

그래디언트 에너지를 정의한다. 

        
dpLLpgLE

Lp

e ∫ ∈
•=

)(
/)()(

.          (1)

이것으로부터 선분 L에 대한 에지 포텐션 
eφ 은 

다음과 같이 표현한다. 

].1,0[)(),/)(exp(211)( 2 ∈−−= LELEL e
ee

e σσπφ  (2)

2.2 분별적 외모 (discriminative appear-

ance, DA)

외모(Appearance)는 영상 정합에 많이 이용되는 

특징인데 포즈나 조명변화 등에 의해서 큰 변화를 

겪는다. 또한 사람의 피부색과 옷의 색 등의 변화가 

         (a)              (b)              (c)

그림 2. (a) 오메가-형상(Ω -shape). (b) 주어진 Ω  형상에 

대한 분별적 외모, 
ΩD . (c) 추정된 분별적 외모, D~ .

심해서 통계적인 방법으로 학습하기도 쉽지 않다. 따

라서 본 논문에서는 각 화소를 머리, 어깨, 배경으로 

나누는 분별적 외모(discriminative appearance, 

DA) 모델에 대해서 제안한다. 그림 2(a)에서와 같

이 일단, 오메가-형상이 추정되면 주어진 Ω  형상에 

대해서 그림 2(b)와 같이 각 부분을 머리, 어깨, 배

경으로 나눌 수 있게 되는데, 이를  Ω에 대한 분별

적 외모 
ΩD 라고 한다. 여기서, 1c , 2c , 3c 는 각각 

머리, 어깨, 배경 클래스를 나타낸다. 그림 2(b)의 

흰색부분은 경계에 가까워서 고려하지 않는 부분이

다. 
ΩD 는 주어진 Ω  형상의 위치에 따른 해당화소 

p의 위치에 의해서 결정되는데, 그림 2(b)와 같이 

∈ 이면 ipD =Ω )( 로 정의하자.

2.2.1 베이시언 클래스 분류기(Bayesian Classifier)

ΩD 가 Ω에 대한 화소 p의 상대적 위치에 의해서 

구해지는 분별적 외모라면, Ω를 추정하는데 있어서 

Ω의 위치를 알 수가 없기 때문에, 화소 p에서의 

컬러 정보를 이용한 분별적 외모에 대한 추정이 요

구된다. 그림 2(c)에서와 같이 각 화소에서 추정된 

분별적 외모의 인스턴스를 D~ 라고 두자. 그러면 각 

클래스를 구별하는 클래스 분류기를 다음과 같이 설

www.dbpia.co.kr



한국통신학회논문지 ’07-2 Vol. 32 No. 2

144

계한다. 

ipD =)(~
 if ))(|())(|( pvcprpvcpr ji >  for all ij ≠ .  (3)

위 식에서 포스테리어(posterior)는 베이시언 규

칙에 의해서 나타내진다. 즉, )(
)()|(

)|(
vpr

cprcvpr
vcpr ii

i =
와 

같이 나타낸다. 본 논문에서는 프라이어(prior) )( icpr

의 초기치를 각 클래스 영역의 크기에 비례하도록 

결정했는데, 추후 클리시파이어의 오차를 줄이는 방

향으로 업데이트 한다. 라이크리후드 (likelihood) 

)|( icvpr 는 컬러공간에서의 히스토그램(smoothed 

histogram)으로 구해진다. 그러면, 각 클래스, ic

에대해서 히스토그램 )|( icvh 을 어떻게 구하는지 설명 

그림 3.(a) 정규화한 레이블된 영상. (b) 얼굴위치로부터 머
리와 상반신 위치의 확률 분포. (c) 배경의 위치분포. (d) 영
상에 적용된 분별적 외모(DA)의 예.

하도록 하자. 정지 영상 혹은 첫 번째 프레임에서 

사람이 영상에 수직방향에 가까운 포즈를 취하고 있

다고 가정한다. 그리고 얼굴 검출을 통해서 주어진 

얼굴의 위치 X와 얼굴의 크기에 정규화해서 사람의 

얼굴, 어깨, 배경에 대한 대략적인 위치를 추정한다. 

포즈변화와 사람간의 편차를 고려하기 위해서, X를 

기준으로 각 위치에서 어느 클래스에 속할지에 대한 

모델을 통계적으로 학습시킨다. 이를 위해서 400여

장의 서 있거나 앉아있거나 걸어가는 사람의 영상을 

라벨링(labeling)하고 얼굴 위치에 대해서 정규화 

하였다. 이에 대한 예가 그림 3(a)에 나타나 있다.  

각 위치에서의 확률값을 그림 3(a)와 3(b)와 같이 

모델링 한다. 배경은 전체영상의 배경을 모두 사용

하지 않고 그림 3(c)에서와 같이 머리 주위의 배경

을 이용하는데 국부적인 특성을 더 잘 반영해 주기 

때문이다. 각 클래스 ic 에 대해서 각 화소가 속할 

확률을 )|( Xcppr i∈ 로 나타내자. 그러면, 각 영역을 

각 클래스에 속할 확률값에 비례해서 샘플링하고, 

여기에 기반하여 각 클래스에 대한 )|( icvh 를 생성한

다. 이때, 사용되는 공간은 RGB 컬러공간 상에서 

32x32x32로 양자화시킨 공간이며, 각 히스토그램

을 구한후 메디언(Median) 필터를 사용하여 부드

럽게 만들었다. 정지 영상 혹은 첫 번째 프레임에서

는 프라이어(prior) )( icpr 의 초기치를 각 클래스 

영역의 크기에 비례하도록 결정하고, 결국 최종적인 

베이시언 클래스 분류기를 생성시킨다. 그림 3(d)는 

얼굴검출로부터 각 정지영상에 대해서 클래스 분류

기를 통해서 생성한 추정된 분별적 외모의 추정치 D~ 의 

예를 보여준다.비디오 시퀀스에서 외모(appearance)는

그림 4. 프라이어를 업데이트 했을 경우(적색실선)와 업데이
트 하지 않았을 경우(청색점선) 추정된 오메가-형상과 실제형
상의 오차비교.

이웃하는 프레임 사이에서 크게 변하지 않는다고 가

정한다. 프레임 t에서 이전프레임의 ic  영역에 해당

하는 화소들을 샘플링함으로서 컬러 히스토그램 

)|(1 it cvh − 을 구한다. 그러면 현재 프레임에서의 라이

크리후드(likelihood)는 다음과 같이 업데이트 한다. 

)|()|()1()|( 11 itiitiit cvhcvprcvpr −− +−= αα .   (4)

이때 iα  값은 적당한 값으로 정해야 하는데, 너

무 작으면 변화의 속도가 느려서 현재 상태의 변화

를 따라가지 못하고 너무 큰 경우에 대해서는 안정

성이 문제가 발생할 수 있다. 한편, 베이시안 클래

시파이어의 성능을 향상시키기 위해서 이전 프레임 

t에서 오메가-형상 
Ω
tD 의 위치를 추정했다면 tD

~
상에

서 발생하는 오차를 분석할 수 있다.
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즉, 두 개의 차이를 계산해서 ic 에 속하는 화소들

의 수가 실제로 존재해야 될 비율보다 γ 만큼 적을 

경우에 프라이어 )(1 it cpr + 를 η만큼 더 증가시키고, 

반대로 γ 만큼 클 경우에 프라이어 )(1 it cpr + 를 η만

큼 더 감소시킴으로서 다음 프레임에서 오차가 줄어

들도록 조절한다. 그림 4는 프라이어를 업데이트 했

을 때 오메가-형상의 추정값과 실제값의 차이가 더 

줄어들고 있음을 보여주고 있다.

2.2.2 DA 경계 포텐셜 

tD
~

를 구하고 나서 주어진 선분 L상에서 DA 경

계 포텐셜 
bφ 를 구한다. 이를 위해서 먼저 직사각형 

형태의 영역 )(LS 을 정의하는데, 직사각형의 너비를 

선분 L의 길이와 똑같이 맞추고, 선분 L이 그 직

사각형의 중심선에 위치하게 )(LS 의 위치를 잡는다. 

그림 5.(a) 오메가 형상의 랜드마크. (b) 각 랜드마크로부터 
후보점과 선분의 지정. (c) 선분으로부터 영역을 정의.프라이
어(prior) 또한 업데이트 한다

그러면 그림 5와 같이 선분 L이 )(LS 을 양분하는

데 각 부분이 대상물체의 안쪽 부분과 바깥부분이 

된다. 따라서, 선분 L의 경계 에너지는 다음과 같

이 표시된다. 

         
dpLSDDLE

LSp

b )(/~)(
))((∫ ∈

Ω −= .     (5)

각 화소 ))(( LSp ∈ 에서, )()(~ pDpD Ω= 이면 ,0)(~)( =−Ω pDpD  

그렇지 않을 경우 ,1)(~)( =−Ω pDpD 로 정의한다. DA 

경계 포텐셜 함수 
bφ 는 다음과 같이 계산된다. 

].1,0[)(),/))((exp()2(1)( 2 ∈−= LELSEL b
bb

b σσπφ (6)

이 포텐셜 값은 바깥부분과 안쪽 부분이 정확히 

일치해야 가장 큰 값을 가지고 멀어질수록 값이 작

아지게 된다. 

Ⅲ. 분별적 외모를 갖는 ASM(Active 

Shape Model with the DA feature)

3.1. 형상 학습

형상학습은 기본적으로 전형적인 ASM기법에서의 

학습과 비슷한 과정을 따른다. 먼저, 하나의 오메가-

형상은 M개의 랜드마크 점들로 표현한다. 형상의 일

관성을 유지하기 위해서 1번째 점과 24번째 점이 각

각 오른쪽과 왼쪽 어깨 끝점으로 유지하고 4번째와 

21번째 점을 머리외곽선과 어깨선의 코너점으로 설

정한다. 여기서 M은 24로 설정하였다. 또한, 다른 

점들은 서로 간격이 일정하게 유지되도록 최대한 맞

추었다. 그리고, Procrustes 거리가 최소가 되도록 

병진, 스케일, 회전 등을 조절하여 정규화를 수행한

다. 그러면 오메가-형상 벡터는 다음과 같이 나타낼 

그림 6. 수평이동, 수직이동, 회전, 크기변화 등에 대해서 에

지 그래디언트 포텐셜 )(
m
rp

e Lφ 과 DA 경계포텐셜 )(
m
rp

b Lφ 을 
각각 따로 사용 했을 때 오차의 분포.

수 있다.

            ),,,( 21 Mppp L=Ω ,            (7)

이때, ),( mmm yxp = 이다. PCA(principle component 

analysis)를 적용하여 Ω가 평균형상 Ω 와  M 개

의 고유벡터 mϕ 의 선형결합으로 표현한다.

              ∑
=

+Ω=Ω
M

m
mm

2

1

ϕλ
.             (8)

이 표현에서 
T

M ],[ 1 λλλ L= 는 형상 파라메터이고, 

형상을 학습시켜서 형상 파라메터 ],[ mim kk σσ− 가 학습

된 허용 공간 내에 존재하도록 조건을 부여한다. 학

습에 사용된 영상은 200개 이다.
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3.2. 랜드마크 위치찾기

첫 번째 프레임에서 얼굴검출[10]을 통해서 최초 

오메가-형상의 위치를 대략적으로 알고 있다고 가정

한다. 랜드마크를 찾는 방법은 최초 오메가-형상의 

외곽선에 수직한 방향으로 이루어진다. 즉, m-번째 

랜드마크에 대해서 그림 5(a)와 같이 수직라인을 

따라서 2R+1개의 후보점들이 샘플링 된다. 각각의 

후보점들이 오메가 형상의 경계가 될 가능성이 가장 

큰것인지 비교되고 가장 적합한 점이 새로운 랜드마

크의 위치가 된다. 즉, m-번째 랜드마크의 r-번째 

)( RrR ≤≤−  후보점을 m
rp 이라고 하고, 각 점에 

대해서 오메가 형상의 경계가 되는 최적의 점을 구

기 위해서 (9)와 같이 랜드마크 포텐셜 함수를 정의

하고 최대가 되는 점을 랜드마크로 정한다.

그림 7. Camshift[11]의 결과(첫째열)과 제안된 기법의 결과
(둘째열)의 비교. 

  

         )()()(
m
r

m
r p

b
p

e
m
r LLp φφφ ×= .         (9)

랜드마크 포텐셜함수는 앞에서 이미 정의된 에지 

포텐셜과 DA 경계 포텐셜의 곱으로 정의했는데, 각

각의 성분이 어떤 역할을 하는지 간단히 살펴보도록 

하자. 이를 위해서 오메가-형상을 실제 참값 위치에

서부터 의도적으로 옮긴 후, 두 성분의 곱이 아닌 

각각의 성분으로 결정되는 오메가 형상이 어떻게 변

하는지 살펴본다. 즉, 수평이동, 수직이동, 회전이

동, 스케일 변화를 주고 이것을 초기위치로 선정하

고, 각 성분에 의해서 결정되는 오메가-형상을 

PCA를 통한 반복과정으로 수렴시키고, 이 수렴된 

형상과 참값의 형상의 오차를 구한 결과가 그림 6에 

도시되어 있다. 에지 그래디언트 포텐셜을 사용했을 

경우에는 초기 위치가 참값 위치와 유사할 경우에 

대해서는 잘 수렴하지만, 멀어질수록 오차가 크게 

증가하는 경향을 보여준다. 반면에 DA 경계 포텐셜

은 초기위치가 참값위치가 가까울 경우에도 정확하

게 수렴하지는 않지만, 멀어지는 경우에 있어서도 

참값의 범위를 크게 벗어나지 않는 경향을 보여준

다. 이는 에지 그래디언트는 가까이 있는 강한 에지

를 찾으려고 하는 경향이 강한 반면, DA 경계 포텐

셜은 각 영역의 컬러분포의 특성에 부합하는 영역을 

찾으려고 하는 경향이 강하기 때문이다. 즉, 에지 

그래디언트 성분은 분명한 경계의 위치를  찾으려는

데 기여하고, DA 포텐셜은 수렴되는 시스템의 안정

성에 기여함을 알 수 있다. 

Ⅳ. 실험결과

먼저 제안된 기법을 실시간 MeanShift 추적기의 

하나인 CamShift 방법
[11]과 비교하였다. CamShift 방법

과 제안된 방법 모두 컬러 정보를 이용하고 있지만, 

제안된 방법은 학습에 의한 형상 정보를 사용하기 

때문에 그림 7에서와 같이 얼굴과 색깔이 유사한 손

이 가까이 오는 경우에 대해서도 목표물의 모양을 유

지하면서 추적을 하고 있다. 또한, 제안된 방법의

그림 8. 근처의 배경에지로 인해서 ASM 방법이 실패하기 
시작하는 프레임에서의 결과와 이 때 제안된 방법의 결과.

 

  

성능을 평가를 위해서 ASM 기법과 비교하였는데, 

오메가-형상에 적합하도록 수정하였다. 원래 사용되

는 ASM[1] 방법에서는 얼굴 내부의 눈, 코,입 등

의 특징점을 사용하고 있지만, 여기서의 목적은 얼

굴이 돌아가거나 가려짐이 있는 경우에도 수행하는 

것을 목적으로 하기 때문에 순수한 오메가-형상에 

대해서만 학습을 시켰다. 테스트는 30개의 비디오 

시퀀스에 대해서 수행하였는데, 카메라가 고정된 것

도 있고, 움직이는 경우도 있다. 사람은 서있거나 

걷거나 포즈를 바꾸는 경우도 있으며 프레임 수는 약
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표 1. 테스트 비디오시퀀스에 대해서 제안된 방법과 수정된 
ASM방법 및 Camshift 추적기와 성능비교.

비

디

오

번

호

프레임

수

가려

짐

자세

변화

조명

변화

수정ASM

트래킹성

공여부

Camshift 

트랙킹 

성공여부

제안방법 

트래킹 

성공여부

1 870 x o x o o o

2 723 o o o x x o

3 3327 o o x x x o

4 872 x o x o x o

5 1050 o o x x x x

6 636 o o x x x o

7 4670 o o x x x o

8 692 x o x o x o

9 456 x o x x x o

10 514 o x x x x o

11 455 x o x o x o

12 452 x o x o x o

13 360 o o o x x o

14 781 x o o x x o

15 636 x o x x x x

16 873 o o x x x o

17 750 x o x x x o

18 902 o o x x x o

19 964 o o x x x o

20 1292 x o x o x o

21 1146 o o x x x o

22 1623 o o o x x o

23 1175 x o o x x o

24 1119 o o x x x o

25 1444 o o x x x o

26 1140 x o x x x o

27 1053 o o o x x o

28 1051 o o o x x o

29 690 x o x x x o

30 2792 o o o x x o

그림 9. 제안된 방법이 가려짐에 대해서 강건한 예. 

수백개에서 수천개까지 다양한 경우에 대해 테스트

를 수행하였다. 표 1에서 나타난 바와 같이 ASM 기

법은 전체 30 비디오 중 6개의 경우에 대해서만 성

공적으로 첫 프레임부터 마지막 프레임까지 목표를 

추적하였고, Camshift는 한 개의 비디오에 대해서, 

제안된 방법은 30개중 28개에 대해서 성공적으로 트

랙킹을 수행하였다. 가려짐이 확연히 존재하는 상황

은 17개의 비디오에서, 자세의 변화는 29개의 비디오

에서, 그리고 두드러진 조명의 변화는 8개의 비디오

에서 나타나 있다. 가려짐이 확연히 존재하거나, 두

드러진 조명의 변화가 있는 경우에 있어서, Camshift

와 수정된 ASM 기법은 하나도 추적에 성공하지 못

했으며, 제안된 방법은 가려짐이 큰 비디오 1개와 자

세변화가 큰 비디오 한 개의 경우에 끝가지 추적을 

하지 못하였다. 그림 8에서는 기존의 ASM 기법이 

오메가-형상을 따라가지 못하는 부분의 예를 보여주

고 있는데, 근처의 배경에지 등으로 인해서 오메가-

형상을 잘못 수렴시키는 상황을 보여주고 있다. 반면

에 제안된 방법에서는 원래 오메가-형상을 제대로 

따라가고 있는데, 이는 제안된 방법이 에지 포텐셜 

뿐만 아니라, 영역에 기반하고 있는 분별적 외모 모

델을 동시에 사용하기 때문이다.  그림 9에서는 제안

된 방법이 부분적인 가려짐에 대해서 강건함을 보여

주고 있다. 학습된 형상을 통해서 오메가 형상을 유

지하려는 성향과 분별적 외모 모델이 결합해서 아주 

심각한 가려짐이 아닌 경우에 대해서는 오메가 형상

을 잘 추적하는 것을 보여준다. 그림 10에서는 제안

된 방법이 포즈의 변화에 대해서 강건하게 추적하고 

있는 예를 보여준다. 첫 번째 열의 비디오는 대상자

가 외부환경 하에서 왼쪽으로 혹은

그림 10. 제안된 방법이 포즈의 변화에 대해서 강건한 예. 
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오른쪽으로 움직이고 있으며 그림자도 나타난다. 

두 번째 시퀀스는 대상자가 갑자기 몸을 앞쪽으로 

굽힌다. 세 번째 시퀀스에서는 대상자가 몸을 움직

이면서 동시에 고개를 많이 움직이며, 네 번째 시퀀

스에서는 상반신을 전체적으로 크게 움직이는데 제

안된 방법을 통해서 잘 추적하고 있음을 관찰할 수 

있다. 그림 11에서는 비교적 두드러진 조명의 변화

에 대해서도 강건하게 추적하고 있는 걸을 보여주는

데, 같은 비디오에 대해서 AAM방법[2]의 추적결과

를 보여주고 있다. 이때, AAM의 학습을 위해서 동

일한 비디오에서 초기 100 프레임중 30 프레임을 

샘플링하여 학습시켰음에도 불구하고 학습되지 않은 

조명의 변화에 대해서 제대로 목표물을 추적하지 못

함을 보여준다.제안된 알고리듬의 또 다른 장점의 

하나는 실시간으로 동작하는 점이다. 얼굴의 크기가 

약 30~40 화소의 크기의 영상에 대해서 펜티엄 4 

CPU 2.8GHz에서 초당 50~70 프레임의 처리속

도를 보였다. 그러나, 몇가지 알려진 알고리듬의 한

계가 있다. 만일 포즈가 학습된 형태와 아주 다른 

경우에 대해서 실제 오메가의 형상이 사람의 머리와 

어깨선과 일치하지 않는 경우가 발생한다. 만일 포

즈가 학습된 것과 아주 많이 차이가 나는 경우에 있

어서 그림 12와 같이 사람의 실제 오메가 형상과 정

합하지 않는 경우가 발생한다. 그러나, 비디오에서 

많이 차이가 났던 포즈가 학습된 포즈와 유사한 형

태로 돌아올 경우에 복원하는 것을 보여준다. 

Ⅴ. 결론 및 향후과제

(a) AAM 기법의 트래킹

(b) 제안된 기법의 트래킹

그림 11. 제안된 방법이 조명의 변화에 대해서 강건한 장면.

본 논문에서는 정지영상이나 비디오에서 오메가-

형상을 찾는 방법을 제안하는데 머리와 어깨선의 연

관성을 통해서 기존의 얼굴추적 기법만으로 잘 동작

하지 않는 가려짐이나 포즈변화 같은 경우에 있어서 

강건하게 동작하도록 설계할 수 있었다. 에지에 기

반한 ASM 방법의 문제를 극복하기 위해 분별적 외

모 모델을 사용하였다. 각 프레임에 맞게 변화되도

록 온라인으로 업데이트 할 수 있는 베이시언 클래시

파이어를 설계하여 머리, 어깨, 주위 배경부분을 잘 

구분할 수 있었다. 그리고, 이 클래시파이어는 컬러 

히스토그램에 기반하여 화소별로 결정이 이루어지므

로 초당 약 70 프레임 정도 수행할 수 있는 실시간 

처리가 가능하다. 향후 실제 환경에서 발생할 수 있

는 더 많은 자세에 대해서 트래킹을 수행하는 것이 

필요하다. 이를 위해서 다중의 학습모델을 개발하고 

다중의 학습모델 중 각 경우에 맞도록 선택해 주는 

알고리듬의 연구가 필요하다.
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