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커널 밀도 추정과 시공간 일치성을 이용한 동영상 

객체 분할

Video Object Segmentation using Kernel Density Estimation and 

Spatio-temporal Coherence

Jae-Kyun Ahn, Chang-Su Kim

안 재 균, 김 창 수

Abstract

  A video segmentation algorithm, which can extract objects even with non-stationary backgrounds, is proposed 

in this work. The proposed algorithm is composed of three steps. First, we perform an initial segmentation 

interactively to build the probability density functions of colors per each macro block via kernel density 

estimation. Then, for each subsequent frame, we construct a coherence strip, which is likely to contain the object 

contour, by exploiting spatio-temporal correlations. Finally, we perform the segmentation by minimizing an energy 

function composed of color, coherence, and smoothness terms. Experimental results on various test sequences 

show that the proposed algorithm provides accurate segmentation results. 

요  약 

 본 논문에서는 고정되지 않은 배경의 동영상에서 객체를 추출하는 방법을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 추적에 

기반을 둔 기법으로 크게 세 단계의 과정으로 이루어져 있다. 첫 번째 단계는 초기 분할로서, 사용자의 반응을 이

용하여 첫 프레임의 분할 결과를 획득하는 과정이다. 초기 분할을 통해 획득된 결과 샘플은 커널 밀도 추정을 이

용하여 각 매크로 블록별 컬러 확률 밀도 함수를 생성하는데 사용된다. 두 번째 단계에서는 각 프레임에 대해 이

전 프레임의 경계 정보와 움직임 벡터를 이용하여 일치성 띠를 생성하고, 생성된 띠에 대한 시공간 확률을 추정한

다. 마지막 단계에서는 각 픽셀별 컬러, 시공간, 스무드항의 합으로 구성된 에너지 함수를 최소화하여 최종 결과를 

획득한다. 실험 결과를 통해서 본 논문에서 제안하는 기법이 정확한 분할 결과를 추출하는 지 다양한 테스트 영상

을 통해 확인한다. 
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Ⅰ. 서론

  객체 분할은 영상처리 분야에서 가장 응용 가능성

이 높은 기법 중 하나이며, 학계 및 산업계에서 활발

히 연구 개발 되고 있는 주제이다. 객체 분할은 비디

오 감시, 비디오 화상 통화, 모바일 영상, 그래픽 편

집, 그리고 비디오 압축 등 다양한 응용에서 활용 가

능하다. 뿐만 아니라 객체 분할은 그래픽 편집 기법에

서 선처리 역할로 사용될 수 있기 때문에 여러 분야

에 응용될 수 있다. 게다가 통신의 발전으로 인해 동

영상의 수요가 증가함에 따라 정확하고 정밀한 결과

를 추출하는 것이 점점 중요해 졌다. 하지만 간단하고 

효과적인 객체 분할 기법을 개발하는 것은 매우 어려

운 문제이다. 

 동영상 객체 분할은 객체와 배경을 구분할 수 있는 

다양한 정보를 추정하고, 그 정보를 이용하여 객체를 

효과적으로 추출하는 것이 필요하다. 정지 영상에서 

객체와 배경을 분할 할 수 있는 정보로는 컬러와 위

치가 대표적이며, 동영상의 경우에는 시간 정보를 더

하여 각 프레임별 객체가 연속적으로 분할될 수 있게 

한다. 또한 동영상은 정지 영상과 달리 시간적 의존성

이 강하기 때문에, 촬영 조건에 따라 분할에 효과적인 

정보를 획득할 수 있다. 따라서 최근 들어 새로운 분

할 정보를 이용한 비디오 객체 분할에 대해 많은 연

구가 진행되어 왔다 [1-7]. 컬러, 위치, 시간에 대해 

가우시안 모델을 만들고 이를 이용하여 객체를 분할

하는 방법 [1-2], 고정된 배경 영상에서 배경 모델을 

추정하고, 배경과 프레임간의 차이를 이용하여 객체를 

추출하는 배경차 방법 [3-4], 스테레오 카레라를 통해 

깊이를 추정하고, 추정한 깊이를 통해 전경을 분할하

는 방법[5] 등이 있다. 그 밖에도 플래시나 프로젝터

를 이용하여 객체와 배경에 대한 인위적인 정보를 더

하고, 이를 이용하여 분할하는 방법도 개발되고 있다 

[6-7].

이러한 연구들은 객체 분할에 상당한 성능의 개선을 

가져왔지만, 제한된 환경을 가정하기 때문에 실제 산
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업에 적용하기에는 많은 문제점이 있다. 따라서 다양

한 환경에서 획득된 동영상에 대해 간편하고 안정적

인 분할 결과를 얻기 위해서 추적을 이용한 반자동 

객체 분할 방법이 제안되었다 [8-9]. 이 방법은 첫 번

째 프레임을 사용자의 조작을 통하여 분할하고 그 결

과를 이용하여 이후의 프레임의 객체를 자동으로 추

적함으로서 효과적으로 객체와 배경을 구분하는 기법

이다. 또한, 정확한 초기 분할 결과를 이용하기 때문

에, 그 분할 성능이 우수하고 구현이 간단하다. 게다

가 추적 방법에 따라서 고정되지 않은 배경에서도 분

할이 가능하다. 

 본 논문에서는 추적 기반의 반자동 객체 분할 방법

을 제안한다. 제한하는 방법은 연산량을 줄이기 위해 

비디오의 시공간 일치성을 적용하였다. 먼저 첫 프레

임을 사용자의 반응을 이용하여 관심 객체를 분할한

다. 분할한 결과에 대한 컬러 분포를 커널 밀도 함수 

추정을 이용하여 추정한다. 그리고 각 프레임별로 시

공간 관계를 나타내는 일치성 띠를 만들고, 띠 내부의 

픽셀을 에너지를 최소화하는 객체와 배경으로 구분한

다. 여기서 에너지 함수는 컬러, 시공간, 그리고 스무

드 항으로 구성된다. 실험을 통하여 본 논문에서 제안

한 추적 기반 객체 분할 기법의 성능이 우수함을 확

인한다. 

 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 기존의 대

표적인 동영상의 객체 분할방법에 대해 설명하고 3장

에서는 제안하는 객체 분할 방법에 대해 설명한다. 4

장에서는 실험을 통해 본 논문에서 제안하는 방법의 

성능을 검증하며, 마지막으로 5장에서는 본 논문에 대

해 결론이 기술된다. 

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 지금까지 제안된 대표적인 동영상의 객

체 분할방법에 대해 간단히 설명한다. 가장 대표적인 

방법은 혼합 가우시안 모델을 이용한 방법이다 [1]. 

이 방법은 정지 영상에서 EM 알고리즘으로 객체를 

분할하는 방법에 시간 정보를 추가한 형태로 그 성능

과 결과가 우수하다. 분할하려고 하는 동영상의 전체 

픽셀을 통합하여 혼합 가우시안 모델을 적용하기 때

문에, 연산량이 많고 실시간 시스템에 적합하지 않은 

단점이 있다. 배경차 방법은 프레임과 배경의 차이를 

이용하여 객체를 추출하는 방법이다 [4]. 고정된 카메

라를 통해 획득된 영상은 각 프레임에 대해 균일한 

배경을 갖고 있다. 따라서 각 화소에 대해 일정한 값

을 갖는 배경을 추정하고 특정 위치의 화소값과 배경

의 화소값을 빼면 움직이는 객체를 추출할 수 있다. 

대부분의 배경차 방법은 배경차 정보 뿐만 아니라 추

출된 객체의 컬러 및 대조값을 이용하여 더욱 정확한 

분할 결과를 추출한다. 또한 배경을 지속적으로 갱신

하여 노이즈에 민감하게 반응하고 조명 변화에 효과

적로 대응할 수 있다. 하지만 이러한 장점에도 불구하

고 배경차 방법은 영상의 배경이 고정되어 있어야 가

능하기 때문에 활용이 제한적이다. 이러한 점을 개선

하기 위해 스테레오 카메라를 이용한 객체 분할 방법

이 제안되었다 [5]. 스테레오 영상을 이용한 분할은 

시간적 프레임간의 움직임 정보가 아닌 스테레오 영

상간의 디스패리티 벡터값을 이용하여 객체와 배경을 

분할한다. 이 방법은 두 개의 정렬된 카메라를 이용하

여 깊이 정보를 추출하기 때문에, 신뢰도가 높은 결과

를 추출할 수 있다. 하지만 디스패리티 추정은 또 다

른 난제이며, 많은 연산량을 필요로 하다는 단점이 있

다. 

Ⅲ. 제안하는 객체 분할 방법

1.  사용자의 반응을 이용한 초기 분할
 추적 기반의 객체 분할 방법은 사용자의 반응을 이

용하여 첫 프레임의 정확한 객체 분할 결과를 얻는다. 

초기 분할은 정지 영상의 객체 분할로써 제안한 방법

에서는 사용자의 반응에 따른 연속적인 에너지 최소

화를 바탕으로 한 그랩컷(Grab Cut) 기법을 사용한다 

[10]. 그림 1은 “Silent" 영상의 첫 번째 프레임을 그

랩컷을 이용하여 분할하는 과정을 나타낸다. 먼저 사

용자는 첫 프레임에서 관심 있는 영역을 포함하는 직

사각형을 명시한다. 그러면, 영역의 외부와 내부 컬러 

분포를 이용하여 객체와 배경을 나타내는 대략적인 

레이블이 에너지 최소화를 통해 할당된다. 만약 할당

된 레이블이 충분하지 않으면 추가적으로 사용자

Fig. 1. Object segmentation of image using Grab Cut

그림 1. 그랩컷을 이용한 정지 영상의 객체 분할 

가 세밀한 레이블을 명시하여 정확하게 객체와 배경

을 분할할 수 있다. 사용자가 레이블에 해당되는 브러

쉬를 원하는 경계에 명시하면 에너지 최소화를 다시 

실행하여 새로운 레이블을 할당한다.

2. 컬러 확률 밀도 함수 추정
 컬러는 각 프레임에서 객체와 배경을 분할하는데 중

요한 단서가 된다. 본 논문에서는 성공적으로 획득한 

결과를 이용하여 확률 밀도 함수를 추정하기 위해 커

널밀도 추정(kernel density estimation)을 적용하였다. 

이전 프레임의 결과 샘플에서 을 객체, 를 배

경에 대한 픽셀 집합으로 정의한다. 삼차원 벡터 
는 특정픽셀 p에 대한 컬러를 의미하며, 컬러 벡터는 

(R,G,B)를 사용한다. 커널 밀도 추정을 이용하여 객체

와 배경의 컬러에 대한 확률 모델을 각각 추정할 수 

있다. 확률 밀도 함수는 아래와 같이 정의 된다. 
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 


 
∈

       (1)

 여기서 K는 커널 함수를 나타내고 h는 커널의 대역

폭을 의미한다. 그리고 d는 픽셀 X에 대한 차원이고 

는 픽셀에 할당될 레이블로서 0은 배경을 1은 객체

를 나타낸다. 본 연구에서는 3차원 RGB 벡터를 이용

하였으므로 d는 3이며, 커널 함수로서는 이파네치코브 

커널(Epanechinikov Kernel)을 사용한다 [11]. 이파네

치코브 커널은 다음과 같다. 

 











  i f   

 
  (2)

여기서 는 d차원의 구에 대한 부피로서 

        이다. 이파네치코브 커널은 

균형적이고 차원에 대한 적용도가 높다. 또한 가우시

안 커널에 비해 대역폭이 좁기 때문에 계산이 빠른 

장점도 있다. 식 (1)과 같은 커널 밀도 추정은 이전 

프레임의 결과를 사용하기 때문에, 파라미터 없이 추

정이 가능하고, 연산량이 적다. 또한 각 픽셀에 대한 

확률 밀도 함수를 메모리에 축적하여 룩업 테이블

(look-up table)로 사용하면 중복 연산을 제거 할 수 

있기 때문에 빠른 연산이 가능하다. 하지만 룩업 테이

블 형태의 모델은 메모리 용량의 한계로 인해 벡터의 

차원수를 높이기 어렵다. 만약 4분 1의 비로 샘플링된 

컬러에 4byte가 소요된다면, 한 개의 확률 밀도 함수

에 소요되는 메모리는 1Mbyte (64x64x64x4)이다. 하

지만 만약 픽셀 X의 차원이 픽셀의 위치정보 (x, y)

까지 포함한 5차원이면, 메모리 용량은 CIF 크기의 

영상(352x288) 샘플에 대해 106.3Gbyte 

(64x64x64x4x352x288) 가 소요된다. 따라서 위치 정

보를 포함한 5차원 벡터의 룩업 테이블을 구현하는 

것은 어렵다. 이러한 단점에도 불구하고 객체와 배경

에 대한 픽셀의 위치는 결과에 기여하는 바가 크기 

때문에 고려되어야 하며, 적은 연산량을 위해 룩업 테

이블 형태로 구현되는 것이 효과적이다. 

본 논문에서는 고화질의 결과를 유지하면서 낮은 연

산량을 얻을 수 있는 블록 단위의 컬러 모델을 제안

한다. 우선 각 프레임을 근사적인 픽셀의 위치를 나타

내는 매크로 블록(16x16)로 구분한다. 그리고 객체와 

배경에 대한 컬러, 위치 확률 밀도 함수는 아래와 같

이 추정된다. 

 


 
∈
∈

    (3)

 위 식은 확률 계산에 필요한 샘플영역을 제외하고 

식 (1)과 동일하다. 하지만 블록 단위의 컬러 모델은 

주어진 픽셀의 위치에 대한 컬러의 확률을 추정하는 

방법으로서 식 (1)과는 차이가 있다. 예를 들어, 식 

(1)으로 확률 밀도 함수를 만든 경우, 이전 프레임의 

픽셀 p의 컬러가 노란색이고 레이블이 객체이면 다음 

프레임에서의 노란색의 컬러를 갖는 픽셀의 대부분은 

객체로 인식될 것이다. 이러한 모델은 프레임에 다양

한 컬러가 혼합되어 있을 때 레이블 추정이 정확하지 

않을 수 있다. 즉 이전 프레임의 픽셀 p에 대해 위치 

정보를 고려하지 않고 컬러 정보면 반영하여 같은 컬

러이기 때문에, 같을 레이블을 할당하게 된다. 하지만 

블록 단위의 수식에서는 같은 블록에 있는 같은 컬러

만 같은 레이블을 갖는다. 만약 노란색의 픽셀이 특정 

블록에서 객체라면, 다음 프레임에서의 노란색의 픽셀

은 같은 블록에서만 객체로 인식되며 블록 외부의 노

란색의 픽셀은 다른 블록의 확률 밀도 함수에 따라 

레이블이 결정된다. 이와 같이 제한된 위치에 있는 컬

러만 사용하기 때문에, 정확한 분할 결과를 얻을 수 

있다. 게다가 블록 단위의 컬러 모델에 필요한 룩업 

테이블을 만들기 위해서는 CIF 크기의 영상(352x288) 

샘플에 대해 415Mbyte (64x64x64x22x18)의 메모리만 

소요된다. 

 블록 단위의 컬러모델의 단점은 객체의 움직임에 민

감하게 반응하지 못하다는 것이다. 만약 노란색의 픽

셀이 블록 A에서 객체로 인식되었는데 그 픽셀이 옆 

블록으로 이동을 하면 옆 블록의 확률 밀도 함수에 

따라 레이블이 결정되므로 정확한 추정이 어려울 것

이다. 이러한 문제를개선하기 위해 컬러에 대한 확률 

추정을 인접한 블록을 포함하는 확장 블록(48x48)으

로 넓힐 수 있다. 확장 블록에 대한 확률 밀도 추정은 

다음과 같다.  

′  
∈


       (4)

 여기서 ′는 확률 계산을 위한 확장된 블록이고 


는 룩업 테이블을 만들기 위한 매크로 블록이다. 

그리고 은 인접한 블록의 집합이다. 이 수식은 식 

(3)에서 블록을 확장한 형태와 동일한 수식이지만, 오

버랩 된 영역을 중복으로 계산하지 않고, 룩업 테이블

의 값을 이용하기 때문에, 연산량이 적다. 

 그림 2는 연속된 프레임에서의 매크로 블록과 확장 

블록을 나타낸다. 녹색 블록은 식 (4)에서 확률을 추

정하기 위한 확장 블록이고 붉은 블록은 룩업 테이블

을 만들기 위한 매크로 블록이다. 그림 2 (b)와 같이 

붉은 블록 내부의 컬러의 레이블 할당할 때, 식 (3)을 

이용한 추정은 이전 프레임 (a)의 붉은 블록 내부에 

해당되는 컬러가 없기 때문에 정확한 레이블을 할당

하기 어렵다. 반면 식 (4)의 경우는 그림 2 (a)에서 녹

색 블록 내부 픽셀을 고려하기 때문에 (a)의 붉은 블

록에 손가락 해당되는 컬러가 없어도 적절한 레이블

을 할당할 수 있다. 이것은 객체의 움직임뿐만 아니라 

카메라의 움직임에도 대응할 수 있는 확률 추정 방법

이다. 카메라의 움직임이 확장 블록(48x48) 내부에 있

다면 컬러 확률을 추정하는데 어려움이 없다. 

각 프레임 별로 레이블이 할당된 결과는 다음 프레임

에 필요한 룩업 테이블을 만들기 위해 사용된다. 다시 

말해서 각 프레임 별 결과는 프레임별로 컬러 확
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          (a)                      (b)

Fig. 2. Macro block and expanded block in consecutive 

frames

그림 2. 연속한 프레임에서의 매크로 블록과 확장 블록 

률에 대한 룩업 테이블을 만들기 위해 사용된다. 이러

한 갱신 모델을 이용하여 현재 프레임에 대한 분할을 

위해 시간적 컬러 모델을 만들 수 있다 즉, 이전 프레

임의 뿐만 아니라 현재 프레임과 인접한 과거 프레임

에 대한 컬러 샘플도 사용하면 더욱 정확한 결과를 

예측할 수 있다. 시간적 정보를 이용하여 컬러 모델에 

대한 룩업 테이블을 만들기 위해서 각 블록별 시간별 

샘플에 대해 커널이 축적되는 형태로 모델링 할 수 

있으며 아래와 같이 정의된다. 


 

 ′  


 







 
∈
∈





   
 (5)

 이 수식의 복잡도는 높지만 룩업 테이블에서 추정된 

확률을 축적하는 형태로 사용하면 쉽게 풀어질 수 있

다. 따라서 아래와 같이 간소화 된다. 


 

 ′  


 





 

′    
      (6)

 식 (6)을 이용하여 과거 프레임의 결과를 갱신할 때

는 에러가 발생하지 않도록 해야 한다. 잘못 추정된 

픽셀은 다시 갱신되어 시간이 지남에 따라 전파될 수 

있다. 이러한 문제는 컬러 확률은 유리수인데 반해, 

할당되는 레이블은 정수이기 때문에 발생한다. 예를 

들어, 주어진 컬러 X에 대해 객체가 될 확률이 0.2이

고 배경이 될 확률이 0.201이면 확률만 고려할 경우 

할당되는 레이블은 배경이 되고 컬러 X는 식 (6)에 

따라 배경 모델로 갱신될 것이다. 다음 프레임에서는 

근소한 차이로 컬러 X가 객체일 수도 있지만 갱신된 

확률 모델로 인해 다음 프레임에서도 컬러X는 배경이 

된다. 이러한 문제를 완화하기 위해서 본 논문에서는 

확률 차이로 인한 대역폭 제어 기법을 제안한다. 두 

컬러의 확률 차이가 클 경우 갱신 커널의 대역폭은 

넓게 두고, 두 컬러의 확률 차이가 적은 경우에는 갱

신 시 커널의 대역폭을 좁게 설정하여 발생된 에러가 

인접한 컬러에 전파되지 않도록 한다. 따라서 할당된 

레이블을 바탕으로 각 컬러에 대한 확률 분포를 갱신

할 때의 대역폭 는 아래와 같이 정의된다. 

 









max  log

 log  i f     

max  log
 log 

max

i f     


   

                                              (7)

 여기서 , 은 식 (6)을 통해 추정한 컬러 의 

객체와 배경에 대한 확률이다. 주의해야 할 점 한 가

지는 식 (6)의 컬러 확률 밀도 함수 갱신이 모든 픽셀

에 적합하지 않다는 것이다. 식 (6)의 컬러 확률만 이

용할 경우 가 보다 크면 픽셀 p의 레

이블에 0이 할당되어야 하지만 최종적으로 할당되는 

레이블은 컬러, 시공간, 스무드 항으로 구성된 에너지 

함수를 최소화하여 얻어지기 때문에 컬러 확률을 비

교한 값과 실제 레이블이 일치하지 않을 수 있다. 따

라서 이와 같이 컬러 확률 비교값과 실제 레이블이 

일치하지 않은 경우는 식 (5)의 샘플 집합 에서 

제외시켜 갱신을 하지 않는다.   

3.  시공간 일치성
 제안하는 기법은, 컬러 정보뿐만 아니라, 객체가 연

속한 프레임사이에서 천천히 움직이는 특징을 이용한

다. 보통 연속한 프레임 사이에는 객체의 움직임이 적

기 때문에, 할당될 레이블도 이전 프레임의 레이블과 

비슷하다. 제안하는 객체 분할 기법은 이러한 특징을 

이용하여, 이전 프레임의 실루엣을 바탕으로 현재 프

레임의 객체 실루엣이 있을 가능성이 큰 일치성 띠

(coherence strip)를 만든다 [9]. 만약 객체의 움직임이 

느리면, 다음 프레임의 경계는 현재 프레임의 경계와 

비슷할 것이며 일치성 띠 내부에 있을 것이다. 일치성 

띠는 띠 내부에 외부에 있는 화소는 이전 프레임의 

레이블과 동일하다고 가정할 수 있기 때문에, 연산의 

복잡도를 줄여줄 뿐만 아니라, 객체의 시공간 정보를 

활용할 수 있도록 한다. 그림 3 (b)는 이전 프레임의 

분할 결과를 바탕으로 추정한 현재 프레임의 

 

           (a)                     (b)

 

           (c)                     (d)

Fig. 3. (a) Segmentation result of the previous frame (b) 
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coherence strip (c) spatio-temporal probability 

(w=20) (d) spatio-temporal probability (w=40)

그림 3. (a) 이전 프레임 결과 (b) 일관성 띠 (c) 시공간 확

률 (w=20) (d) 시공간 확률 (w=40)

일치성 띠를 보여준다. 일치성 띠를 이용하면, 객체에 

포함될 시공간 확률을 추정할 수 있다. 그림 3 (c)과 

(d)는 일치성 띠를 이용하여 시공간 확률을 추정한 

그림으로써 픽셀에 대해 밝은 휘도값은 픽셀이 객체

에 포함될 확률이 높음을 의미한다. 반대로 어두운 휘

도는 배경에 포함될 확률이 높음을 나타낸다. 시공간 

확률은 특정 픽셀로부터 가장 가까운 경계까지의 거

리를 이용하여 추정할 수 있다. 을 t프레임에서 레

이블이라고 두면 

는 픽셀 p에 해당하는 레이블이며 

객체이면 1의 값을 갖고 배경이면 0의 값을 갖는다. 

그러면 그림 3 (c), (d)에서 볼 수 있는 일치성 띠 내

부의 시공간에 대한 확률은 아래와 같이 정의 된다. 


   











 i f  


 i f  
   (8)

여기서 w는 띠의 너비이며, d는 픽셀에서 객체의 경

계까지의 최단 거리를 나타낸다. 그리고 는 

≤  ≤의 범위 내에 있고, 
  

 
  이다. 여기서 주목할 것은 


  는 픽셀 p가 경계에서 외부 방향으

로 멀어질수록 작은 값을 갖는다는 것이다. 일치성 띠

의 너비 w는 객체 분할의 정확성과 연산량의 상관관

계를 고려하여 조심스럽게 결정되어야 한다. 그림 3 

(d)와 같이 너비가 너무 넓으면 많은 픽셀에 대한 레

이블이 결정되어야 하기 때문에, 연산량이 많아질 것

이다. 반면에 너비가 너무 좁으면 객체가 빠른 움직임

을 갖는 경우 객체의 경계가 일치성 띠 바깥으로 벗

어날 수 있다. 따라서 본 논문에서는 띠의 너비 w를 

객체 내부 블록에 대한 움직임 벡터를 이용하여 결정

한다. t-1의 프레임의 매크로 블록(16x16)으로 나눠서 

삼단계 탐색 (three step search) 기법을 통해 움직임

을 추정한다. 그리고 잘못 추정된 값을 반영하지 않기 

위해 움직임 벡터의 중간값 v를 추출한다. 마지막으

로 w를 v의 크기에 비례하도록 결정하며 그에 따른 

수식은 아래와 같다. 

                 min                  (9)

 여기서 min는 실험을 통해 확인할 결과 그림 3의 
(c)와 같은 20이 적절하였다. 그림에서 확인할 수 있

듯이 일치성 띠를 사용하면 할당할 픽셀의 개수를 줄

일 있기 때문에 연산량이 현저하게 저하된다. 다시 말

해, 객체의 전역 움직임의 고려하여 정확한 일치성 띠

를 추정하고, 이를 이용하여 분할의 성능을 향상시킬 

수 있다. 

4.  에너지 최소화
 이전 프레임의 결과와 움직임 벡터를 통해 추정한 

일치성 띠는 현재 프레임의 경계가 포함된 영역을 나

타낸다. 일치성 띠 외부에 있는 픽셀들은 배경으로, 

내부에 있는 픽셀들은 객체로 구분될 수 있다. 따라서 

결정해야 할 픽셀은 띠 내부에 있는 픽셀 뿐이며, 에

너지 최소화를 전체 프레임이 아닌 띠 내부에만 적용

함으로써 연산량을 줄일 수 있다. 에너지 최소화는 크

게 새 개의 항으로 구성되며 첫 번째 항인 컬러 항은 

아래와 같이 정의 된다. 

  
 

∈
log    ′   (10)

 여기서 S는 일치성 띠 내부이다. 이 항은 픽셀 p가 



로 할당되면 p의 컬러 확률은 


에서 높음을 의미

한다. 시공간 항은 식 (8)의 시공간 확률을 이용하여 

아래와 같이 정의 된다. 

      
 

∈
 

 
×       (11)   

 

 마지막으로 스무드 항은 노이즈나 잘못 추정된 둔감

도를 제거하기 위한 경계 정보를 나타낸다. 만약 인접

한 픽셀이 비슷한 휘도를 가지면 인접한 픽셀 또한 

같은 레이블을 가져야 한다. 마찬가지로 인접한 픽셀

이 비슷한 픽셀을 갖고 있지 않으면 다른 레이블이 

할당된다. 이러한 조건을 불연속 보존 (discontinuity 

preserving)이라고 하며 최소화에서 모든 스무드 항은 

이 조건을 만족하여야 한다. 가장 대표적인 스무드 항

은 각 인접한 픽셀에 대한 분포를 이용한 방법이며 

아래와 같이 정의된다 [10].

  
 

  
∈


 ≠

 



 



(12)

 

 여기서 N은 픽셀  p에 대한 인접한 픽셀 집합을 나

타내며 s 는 15로 고정된 상수값이다. [φ]는 φ의 값
에 따라 0,1을 나타내는 지표다. 최종적으로 전체 에

너지 함수는 아래와 같이 구성된다. 

    


 
   (13)

 객체와 배경 분할에 대한 최종 결과를 얻기 위해 식 

(13)의 에너지 함수를 최소화하는 레이블을 할당한다. 

에너지 최소화는 강력하고 빠른 기법인 그래프 컷

(Graph Cut)을 이용한다 [12]. 그래프 컷은 그래프를 

이용한 대표적인 에너지 최소화 기법으로 노드와 에

지로 구성된 그래프의 min-cut을 찾는 방법이다 [13]. 

제안하는 방법에서는 빠른 추정을 위해 그래프를 격

자 형태로 구성하였다.
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Ⅳ. 실험 결 과

 제안한 동영상 객체 분할 방법은 펜티엄4 3.0 GHz 

CPU 환경에서 C++ 언어로 구현되었다. 실험에는 

CIF 크기(352X288)의 MPEG-4 테스트 영상을 사용하

였다. 컬러는 4분의 1크기로 샘플링 되었으며, 식 (6)

의 n은 5로, 식 (7)의 max는 2로 설정하였다. 앞에서 
설명하였듯이 첫 프레임은 그랩컷을 이용하여 분할하

였다. 그림 4는 “Silent,”  "Forman,“ "Mother and 

Dauther,” "Akiyo" 영상에서 객체를 분할한 결과를 

나타낸다. “Akiyo"와 ”Mother and Daughter" 영

(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 4. Segmentation results on the (a) “Silent" (b) 

"Forman" (c) "Mother and Dauther" (d) "Akiyo" 

sequences. From left to right: the 20th, 40th, and 

60th frames

그림 4. 다양한 동영상을 분할한 결과 (a) “Silent" (b) 

"Forman" (c) "Mother and Dauther" (d) "Akiyo" 왼

쪽에서 오른쪽으로 20, 40, 60 번째 프레임

상은 고정된 배경을 갖는 간단한 영상이며 정확한 분

할 결과를 확인할 수 있다. 반면 ”Silent"와  

"Foreman" 영상은 분할이 매우 어려운 영상이다. 

“Silent"의 경우 사람의 머리카락이 아주 복잡하고 배

경에 다양한 색이 혼합되어 있어 객체의 색과 겹친다. 

”Foreman"은 불안정한 카메라 움직임에서 객체의 움

직임이 공존하기 때문에 분할이 까다로운 영상이다. 

하지만 제안한 방법을 이용하여 객체를 분할한 결과

가 정확함을 확인할 수 있다. 그림 5는 객체 분할의 

간단한 활용으로 “Slient", “Foreman" 영상의 배경을 

다른 그림으로 대체한 결과를 나타낸다. 객체분할 결

과가 정확하기 때문에 대체한 영상이 현실감이 있다. 

이러한 배경 대체 기술은 모바일 영상 통신에서 화자

의 사생활을 보호하는데 사용될 수 있으며, 

 

(a)

  

(b)

Fig. 5. Background substitution results on the 30fth 

frames of the (a) “Silent" (b) "Forman" sequences

그림 5. 30번째 프레임의 배경 대체 결과 (a) "Silent" (b) 

"Forman"

Fig. 6. Segmentation error rates on the "Slient" sequence

그림 6. "Slient" 영상의 에러 비율

비디오 편집, 컴퓨터 그래픽 등에도 활용이 가능하다.  

그림 6은 “Silent"영상의 에러 비율을 나타낸다. 3프레

임마다 정확한 분할 결과를 그랩컷으로 획득하여 그

에 대한 에러 비율을 예측하였다. 그림 6에서 붉은 점

선은 식 (1)의 컬러 확률 밀도 함수를 이용하여 객체

를 분할했을 때의 에러 비율이며, 평균 에러 비율이 

5%이다. 반면 녹색 실선은 식 (6)의 블록 단위의 컬

러 모델과 식 (8)의 시공간 확률을 적용한 분할 결과

이로서 에러 비율이 2~3%까지 감소한 것을 확인할 

수 있다. 이는 컬러 모델을 블록 단위로 나누고, 시공

간확률을 적용할 때, 성능에 많은 개선이 있음을 나타

낸다. 파란색 점선과 주황색 실선은 스무드 항을 이용

하여, 에너지 최소화를 실행한 결과이며, 분할 결과가 

향상됨을 확인할 수 있다. 제안하는 기법의 연산 속도

는 CIF 크기의 영상을 기준으로 약 4.5~5.5 

frames/sec 이다. 따라서 컴퓨터의 성능에  따라  실

시간 활용도 가능하다. 

Ⅴ. 결  론
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본 논문에서는 동영상에서 객체와 배경을 분할하는 

기법을 제안하였다. 제안하는 기법은 추적에 기반을 

둔 방법으로서 초기 분할을 사용자의 반응을 통해 분

할하고 분할 결과를 이용하여 컬러 확률 밀도 함수를 

생성한다. 그리고 프레임별로 일치성 띠와 그에 대한 

시공간 확률을 추정한다. 마지막으로 컬러와 시공간 

정보를 이용하여 에너지 최소화를 통해 객체를 분할

한다. 실험 결과를 통해 제안하는 기법의 성능이 우수

함을 확인하였다. 따라서 본 논문에서 제안하는 기법

은 다양한 분야에 적용될 수 있을 것으로 기대된다. 
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