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Abstract - 본 논문에서는 지능형 인식 기술인 RBFNNs 패턴분류
기와 추적 기법인 Particle Filter를 융합한 다중 객체 추적 시스템을 설
계한다. 여러 객체가 동시에 존재하는 상황에서 각각의 객체를 개별적으
로 추적하기 위해 추적 기법에 인식 알고리즘을 추가하였다. 학습 데이
터는 다양한 상황에서 정확한 인식 결과를 확인하기 위해 정면, 좌, 우
측 데이터를 사용하였으며, 테스트 영상에서 검출된 얼굴 이미지를 테스
트 데이터로 사용하였다. 추적 알고리즘인 Particle Filter를 사용하여 검
출된 객체의 추적을 수행하며, 인식 결과를 바탕으로 다양한 객체에 대
하여 개별적인 추적을 수행한다.

1. 서    론

현재 사용되고 있는 인식 기술의 대부분은 사용자가 암기를 하거나,
분실 및 도용의 위험이 있다는 문제점이 존재하며, 이러한 문제를 보완
하기 위해 지문, 홍채 인식과 같은 생체 인식 기술이 여러 분야에서 연
구가 진행 중에 있다. 생체인식 기술은 인간이 가지는 고유한 신체적 특
징을 이용한다는 점에서 기존의 인식 기술에서 발생하는 분실 및 도용
과 같은 문제점을 해결하는 것이 가능하다.
본 논문에서는 생체인식 기술 중 하나인 얼굴인식을 수행하였으며, 실
제 산업 분야에 보다 쉽게 접근하기 위해 기존의 정적인 인식 방법이
아닌 비디오 영상 내에서 대상을 인식하고 추적을 수행하는 동적인 인
식 방법을 채택하였다. 다양한 포즈의 얼굴 이미지에 대한 정확한 인식
을 위해 정면, 좌, 우측을 포함한 다양한 포즈의 얼굴 이미지를 이용하
여 학습 데이터를 구성하였으며, 테스트 이미지는 비디오 영상 내에서
AdaBoost 알고리즘을 통해 대상의 얼굴 이미지를 검출한다. 테스트 이
미지는 포츠 추정 이후 인식을 수행하며, 사용자가 지정한 추적 대상이
라 판단된 경우에만 추적을 수행한다. 나아가 대상이 2명 이상일 경우
에도 동시에 객체 추적이 가능한 시스템을 제안한다.

2. 본    론

  2.1 얼굴 데이터베이스의 확장
본 논문에서는 정면 얼굴만을 사용하는 기존 정적인 상황에서의 인식
성능의 한계를 극복하기 위해 다양한 포즈의 얼굴이미지를 이용해 동적
인 상황에서의 인식이 가능한 데이터베이스를 구축한다. 기존의 정적인
얼굴인식의 경우 대상이 정면을 응시하고 있어야만 인식 성능을 확인할
수 있는데 비해, 제안된 데이터베이스를 이용할 경우 정면을 포함한 다
양한 상황에서 인식을 수행하는 것이 가능하다. 아래 그림은 본 논문에
서 제안한 좌, 우측 방향을 포함한 얼굴 데이터베이스의 구성이다.

<그림 1> 다양한 포즈의 얼굴 이미지 구성(Honda&UCSD dataset)

위와 같이 정면, 좌, 우측의 얼굴 이미지를 통해 학습 데이터베이스를
구성하였으며, 보다 세밀한 각도의 얼굴 이미지를 이용할 경우 더욱 정
확한 인식 성능을 확인하는 것이 가능하다. 따라서 본 논문에서는 위 그
림과 같이 정면 및 좌, 우측을 대표하는 5개의 포즈만을 이용하며, 실제
테스트 수행 시에는 가장 유사한 포즈를 판별해내는 포즈 추정 과정을
전처리 과정에서 수행하기 때문에 신뢰성 있는 인식 결과를 확인하는
것이 가능하다.

  2.2 얼굴 이미지의 전처리 과정
본 논문에서는 얼굴 이미지의 명암도 값을 기반으로 인식을 수행하는
2차원 얼굴인식을 채택하였으며, 보다 빠른 학습 속도 및 정확한 인식
성능을 확인하기 위해서 Training 및 Testing 과정에서 얼굴이미지의
특징을 추출하는 전처리 과정을 수행한다.

  2.1.1 특징 추출을 위한 주성분 분석법(PCA)
주성분 분석법은 대표적인 특징추출 방법 중 하나로 데이터의 공분산
행렬을 통해 획득한 특징데이터에서 입력 데이터의 차원보다 작은 값의
차원을 이용함으로서 실제 입력보다 작은 양의 특징을 사용하는 방법이
다. 주성분 분석법의 목적은 변환 후의 특징 데이터가 변환 전 데이터의
정보를 최대한 유지하는 것이며, 그 과정은 다음과 같다.

[Step 1] 인식후보의 얼굴 벡터 집합 구성
[Step 2] 평균과 분산을 기준으로 이미지 정규화 수행
[Step 3] 평균 얼굴 벡터를 계산
[Step 4] 인식후보 얼굴 벡터와 평균 얼굴 벡터와의 차이 벡터를 계산
[Step 5] 인식후보 얼굴에서 공분산 행렬을 계산
[Step 6] M개의 고유벡터에서 가장 큰 고유값을 갖는 M'개만을 선택
[Step 7] 각 인식후보 얼굴과 고유벡터와의 사영을 통해 가중치를 획득

주성분 분석법을 통해 데이터의 차원 축소 및 Testing 과정에서의 포
즈 추정을 수행하였으며, 포즈 추정 과정은 다음과 같다.

  2.1.2 테스트 이미지의 유사 포즈 추정
앞서 설명한 것과 같이 모든 포즈를 충족하는 학습 데이터베이스의
구성이 어렵기 때문에 5개의 포즈를 이용하여 학습 데이터베이스를 구
성하였으며, 보다 신뢰성 있는 인식 성능 확인을 위해 테스트 이미지와
가장 유사한 포즈를 판별해내는 포즈 추정을 수행한다. 포즈 추정 수행
과정은 다음 과 같다.

[Step 1] 각 포즈의 특징을 가장 잘 나타내는 주성분 벡터를 추출
[Step 2] 획득한 테스트 이미지를 각 포즈별 주성분 벡터에 투영
[Step 3] [Step 1]에서 획득한 포즈별 주성분 벡터와 [Step 2]에서 획득한

테스트 이미지의 주성분 벡터 값을 비교
[Step 4] 특징값 오차가 가장 적은 포즈를 테스트 이미지의 포즈로 판별

포즈 추정은 테스트 이미지 획득 이후 수행되며, 주성분 분석법(PCA)
을 통해 획득한 주성분 벡터의 오차를 통해 획득한 테스트 이미지의 포
즈를 판별해 내는 방법이다. 테스트 이미지의 포즈가 결정되면, 해당 포
즈의 학습 데이터를 기반으로 인식을 수행하며 이와 같은 전처리 과정
을 거침으로서 획득한 테스트 이미지에 대한 정확한 인식 성능 확인이
가능하다.
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<그림 2> 포즈 추정을 통한 테스트 이미지의 포즈 판별

  2.3 학습 및 최적화 과정
구성한 학습 데이터베이스를 기반으로 각 포즈별 데이터에 대한 학습
을 수행한다. 학습 과정에서는 다항식 기반 RBF 신경회로망 패턴분류
기를 이용하며, 최적화 과정에서는 입자군집 최적화 알고리즘을 이용한
다.

  2.3.1 다항식 기반 RBF 신경회로망
본 논문에서는 학습 및 인식 과정에서 RBFNNs 패턴분류기를 확장한
다항식 기반 RBFNNs 패턴분류기를 사용하였다. 기존의 RBFNNs와 비
교하였을 때 입력층, 은닉층, 출력층의 구조적 모듈은 동일하나 조건부,
추론부, 결론부의 3가지 기능적 모듈로 구분하는 것이 가능하며, 조건부
에서 활성함수로 사용하였던 가우시안 함수 대신 FCM(Fuzzy
C-Means)클러스터링 알고리즘을 사용하였다. 본 논문에서 사용한 다항
식 기반 RBFNNs 패턴분류기의 구조는 아래 그림과 같다.

<그림 3> 다항식 기반 RBF 신경회로망 패턴분류기의 구조

  2.3.2 입자군집 최적화 알고리즘을 통한 파라미터 최적화
입자군집 최적화 알고리즘은 물고기나 새 때와 같은 무리의 행동 양
식을 바탕으로 한 최적화 알고리즘으로, 간단한 수학 연산자를 사용하여
이론이 간결하고, 복잡하고 불확실한 영역에서의 탐색이 가능하며, 다른
확률적 방법보다 안정적인 수렴특징을 가진다는 특징이 있다. 본 논문에
서는 PSO 알고리즘을 통해 최적화된 패턴분류기의 구조를 결정하며, 각
포즈별 데이터에 대하여 최적화를 수행, 각 포즈별 최적화된 패턴분류기
의 구조를 결정한다.

  2.4 영역 검출 및 추적 
테스트 이미지는 비디오 영상 내에서 획득을 기본으로 하며, 인식 결
과를 기반으로 대상에 대한 추적을 수행한다. 테스트 이미지는
AdaBoost 알고리즘을 이용하며, 추적 알고리즘으로는 Particle Filter 를
사용한다.

  2.4.1 AdaBoost 알고리즘을 통한 테스트 이미지 검출
AdaBoost 알고리즘은 Adaptive Boosting의 약자로 Viola와 Jones가
제안한 Boosting 알고리즘의 하나이다. Boosting 알고리즘이란 약한 분
류기를 반복적으로 이용해 강한 분류기를 만들어내는 알고리즘을 의미
하며, AdaBoost 알고리즘은 Haar-like feature 특징과 적분 이미지를 이
용함으로서 전체 이미지에서 얼굴과 비 얼굴 영역을 분류 하는 것이 가
능하다.

  2.4.2 객체 추적을 위한 Particle Filter 알고리즘
Particle Filter는 객체 추적에 있어서 많이 사용되고 있는 알고리즘으
로, 다른 명칭으로는 SMC(Sequntial Monte Carlo)방법이라고도 한다.
Particle Filter는 복잡한 배경을 가진 환경에서 가중치가 부여된 샘플집
합을 사용하여 비선형(nonlinear), 비가우시안(Non-gaussian) 형태로 나
타나는 확률분포를 측정하는 알고리즘이다. Particle Filter는 크게 예측,
업데이트, 재 샘플링 이 세 단계로 구분이 가능하고, 각 프레임마다 이
과정을 반복하며 파티클 집합을 갱신함으로써 객체의 지속적인 추적이
가능하다.

  2.5 실험 연구 및 결과 고찰
본 논문에서는 기존의 정적인 상황에서의 인식을 개선한 동적 상황에
서의 인식 및 추적 시스템을 제안한다. 다양한 포즈의 이미지를 이용하
여 학습을 수행하며, 테스트 이미지는 비디오 영상에서 AdaBoost 알고
리즘을 통해 획득한다. 획득한 이미지는 포즈 추정과 인식 과정을 통해
추적 대상 여부를 판단한 이후 Particle Filter를 통해 추적을 수행하게
된다. 본 논문에서는 이와 같은 과정을 통해 기존의 추적 알고리즘과 다
르게 별도의 전처리 과정 없이 동일한 대상의 지속적인 추적이 가능한
시스템을 제안한다. 또한 수원대학교 IC&CI Lab 데이터를 이용하여 동
시에 2명의 인식 대상이 존재하는 상황에서 테스트를 수행하며, 이 경우
인식 결과를 바탕으로 두 명의 객체를 동시에 인식 및 추적 하는 것이
가능한 시스템을 제안한다.
테스트 비디오의 전체 프레임 수 중 추적에 성공한 프레임 수를 기준
으로 하여 추적 성능을 확인 하며, 추적에 성공한 프레임 중에서 인식에
성공한 이미지의 수를 기준으로 인식 성능을 확인하였다.

 <표 1> 추적 성능 및 인식 성능(Honda&UCSD database)

인식
대상

추적
성능

인식
성능

인식
대상

추적
성능

인식
성능

1 82.17% 73.55% 11 72.17% 78.92%

2 60.43% 100% 12 42.61% 100%

3 71.74% 74.55% 13 99.57% 99.13%

4 62.61% 87.50% 14 71.74% 90.91%

5 74.35% 84.80% 15 76.09% 62.29%

6 62.61% 59.72% 16 79.13% 90.66%

7 76.09% 90.29% 17 66.01% 95.39%

8 70.43% 96.30% 18 82.61% 99.47%

9 44.78% 100% 19 47.00% 86.11%

10 71.30% 89.22% 20 76.52% 92.05%

평균 추적 성능 : 69.50%, 평균 인식 성능 : 87.54%

3. 결    론

본 논문에서는 다양한 상황에서 보다 쉽게 적용이 가능하도록 동적인
상황에서의 인식 및 추적 시스템을 제안하였다. 다양한 포즈별 이미지에
대한 학습을 수행하였으며, 테스트 이미지는 포즈 추정 과정을 통해 인
식 성능의 신뢰성을 향상시켰다. 기존의 추적 알고리즘과 달리
AdaBoost 알고리즘과 인식 결과를 기반으로 별도의 영역 지정이 없이
도 동일한 대상의 추적을 수행하며, 2명 이상의 객체가 존재할 경우 동
시에 두 객체에 대한 인식 및 추적을 수행하는 것이 가능한 시스템을
제안하였다.
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