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차량의 헤드라이트에 강인한 실시간 객체 영역 검출
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Realtime Object Region Detection Robust to Vehicle Headlight
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ABSTRACT

Object detection methods based on background learning are widely used in video surveillance. However,

when a car runs with headlights on, these methods are likely to detect the car region and the area

illuminated by the headlights as one connected change region. This paper describes a method of separating

the car region from the area illuminated by the headlights. First, we detect change regions with a

background learning method, and extract blobs, connected components in the detected change region.

If a blob is larger than the maximum object size, we extract candidate object regions from the blob

by clustering the intensity histogram of the frame difference between the mean of background images

and an input image. Finally, we compute the similarity between the mean of background images and

the input image within each candidate region and select a candidate region with weak similarity as an

object region.
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1. 서  론

1.1 영상감시에서 객체 검출 방법

영상 감시에서 감시 영역 내에 진입한 객체의 영

역을 정확하게 검출하는 것은 객체의 검출, 추적, 인

식, 동태 파악 등의 성능을 결정하는 매우 중요한 기

술이다. 동영상에서 시간에 따라 변화하는 배경 영상

의 각 화소에서 일정 기간 동안의 밝기 분포를 학습

하고, 각 화소에서 배경의 밝기 분포와 입력 영상의 

화소의 밝기를 비교하여 변화를 검출하는 배경 학습 

기반 객체 검출은 영상 감시에서 널리 사용되고 있

다. 배경 학습 방법으로는 혼합 가우시안 모델, 베이

지안 배경학습, 바이브(ViBe) 등이 있다[1-3].

동영상에서 각 화소의 R, G, B 성분의 밝기 값은 

시간에 따라 변화하게 되는데, 일정 시간동안 각 화

소 밝기의 변화 분포를 통계적으로 모델링 하는 다양

한 방법이 발표되었다. 우선 배경 영상에서 각 화소 

밝기 값의 동적 분포를 다수의 가우시안 분포의 가중

치 합으로 모델링하고, 각 가우시안 분포의 평균, 분

산, 가중치 값을 실시간으로 추정하는 가우시안 혼합 

모델(Gaussian Mixture Model, GMM)이 있다. 일반

적으로 5개의 가우시안 분포의 혼합이 널리 사용되

고 있다. 이 방법은 입력 영상의 화소 밝기 값이 배경

으로 선정된 가우시안 분포 내에 포함되어 있지 않으

면 유입된 객체로 인한 변화로 판단한다. 가우시안 

분포의 변수 값을 효과적으로 갱신하는 방법들이 발
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표 되었다[1].

일반 영상에서는 각 화소의 R, G, B 성분은 서로 

상관관계가 크며, 뿐만 아니라 각 화소는 이웃한 화

소들과도 큰 상관관계를 가지고 있다. 이러한 상관관

계를 고려한 베이지안 배경 학습 방법이 발표되었다.

이 방법은 배경의 분포와 전경(유입 객체)의 분포를 

각각 모델링 하고 입력 영상의 각 화소가 배경일 확

률과 전경일 확률을 계산하여 동영상에서 움직이는 

객체를 검출하는데 적용하였다. 동적 특성을 가지는 

복잡한 배경에서는 가우시안 혼합모델에 비하여 좋

은 성능을 가진 것으로 알려져 있으나, 과다한 메모

리의 사용과 많은 연산량을 필요로 하는 단점이 있다

[2].

배경 영상의 각 화소의 일정 기간 동안 밝기 분포

를 수학적으로 모델링하는 대신, 각 화소의 동적 밝

기 분포를 대표할 수 있는 일정 수의 샘플들을 저장

하고, 저장된 샘플과 입력 영상의 화소들을 비교하여 

변화를 검출하는 바이브 방법이 발표되었다. 이 방법

은 영상의 각 화소에서 입력 영상의 화소 값과 유사

한 값을 가지는 저장된 샘플의 수가 임계값 이상이면 

배경으로 판단한다[3]. 바람에 펄럭이는 깃발과 같이 

소수의 가우시안 혼합 모델로 밝기 분포를 표현하기 

어려운 경우에는 바이브가 좀 더 효과적이나, 지하 

주차장 같은 배경의 변화가 작은 곳에서는 GMM과 

성능의 차이가 없다.

1.2 해결하고자 하는 문제점

감시 영역이 지하 주차장인 경우 대다수의 차량들

은 헤드라이트를 켜고 진입하게 되는데, 이 경우 학

습된 배경과 현 영상과의 차이를 이용한 객체 검출 

방법은 차량 영역뿐만 아니라 헤드라이트가 비춘 주

차장 바닥 영역도 객체로 인한 변화 영역으로 검출된

다. 객체와 객체 주변의 그림자를 구별하여 검출하는 

방법은 발표되었지만[1,4], 헤드라이트가 비춘 경우 

객체 영역을 정확하게 추출하는 방법은 발표되지 않

았다. 일반적으로 헤드라이트가 비춘 주차장 바닥의 

경우에는 학습된 배경 영상과 현 영상은 유사도가 

매우 크지만, 차량 영역에서는 유사도가 작은 특징이 

있다. 변화 영역으로 검출된 차량의 영역과 헤드라이

트가 비춘 영역이 분리된 경우에는, 각각의 영역에서 

유사도를 계산하여 객체(차량) 영역만을 검출할 수 

있지만, 많은 경우는 Fig. 1(e)와 같이 두 영역이 하나

의 연결 영역으로 검출된다. 이 경우 하나로 연결된 

영역을 차량 영역과 헤드라이트가 비춘 영역으로 분

리하는 것이 필요하다.

그래프 컷(graph-cut) 같은 정교한 영상 분할 방

법은 차량 영역과 헤드라이트가 비춘 영역을 분리하

여 분할하는 것이 가능하지만 실시간 동영상 처리에 

적합하지 않다[5]. 동영상에서 움직이는 객체 추적에 

GMM과 평균이동(mean-shift) 방법을 결합하는 방

법이 널리 사용되고 있다[6]. 이 방법은 객체의 밝기 

분포에 대한 사전 정보가 있고 객체와 객체 주변의 

배경이 다른 밝기 값을 가지는 경우 잘 작동한다. 하

지만 객체의 밝기 분포가 배경의 밝기 분포와 유사하

게 설정된 경우에는 검출된 객체의 영역이 주변 배경

영역으로 확장되는 문제점이 있다. 또한 최초에 객체

의 영역을 검출하는 경우에는 객체에 밝기 분포에 

대한 사전 정보가 없다. 때문에 객체의 밝기 분포에 

대한 사전 정보가 없는 경우 실시간으로 차량 영역과 

헤드라이트가 비춘 영역을 안정적으로 분리하는 방

법이 필요하다.

1.3 제안하는 방법

일반적으로 차량의 영역에서는 학습된 배경 영상

과 현 입력 영상의 화소 밝기 값의 차이가 상대적으

로 크지만, 헤드라이트가 비춘 주차장의 바닥 영역에

서는 차량에 근접한 전면은 밝기 차이가 작고, 차량

에서 일정 거리 떨어진 조명이 집중적으로 비추는 

곳에서는 밝기 차이가 크다. 먼저 학습된 배경을 기

반으로 변화 영역을 검출하고, 검출된 변화 영역 내

에서 화소 밝기 값이 비교적 큰 화소들만 선택한다

면, 차량과 헤드라이트가 집중적으로 비추는 영역을 

분리할 수 있다. Fig. 1(i)은 차량의 영역과 헤드라이

트가 비춘 영역을 분리하는 예를 보여주고 있다. 이

러한 특성을 이용한 제안하는 방법의 전체 흐름도는 

Fig. 2과 같다.

2. 본  문

제안하는 방법의 전체 흐름도에 대한 기술은 다음

과 같다. 2.1절에서는 배경학습 기반 영역 검출에 대

하여 기존 방법을 간략하게 설명한다. 2.2절에서는 

검출된 영역(이진 영상)에서 객체 후보 영역에 추출

에 대하여 설명한다. 객체 후보 영역 추출은 일정 크
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(a) Input image (b) Average background image (c) Ground truth

(d) Difference image (e) Background learning-based

detection results

(f) Morphology filters applied

to the (e)

(g) Brightness histogram of the

difference image in the detection zone

(h) Result of the proposed

detection method

(i) Morphology filters applied

to the (h)

Fig. 1. Background learning-based object region detection method and the proposed object detection method results.

기 이상의 검출된 전경 화소들이 연결된 영역인 블랍

(blob)을 추출하는 것이다. 이진 영상에서 블랍을 추

출하는 기존 방법에 대하여 간략하게 설명하고, 추출

된 블랍 형상을 적은 연산량으로 보정하는 제안하는 

방법에 대하여 기술한다. 2.3절에서는 블랍 영역에서 

차분 영상의 히스토그램을 생성하고, 히스토그램 클

러스터링을 통하여 차량 영역과 헤드라이트가 비춘 

영역을 분리하는 제안하는 방법에 대하여 기술한다.

2.4절에서는 분리된 각각의 블랍이 차량에 의하여 검

출된 변화 영역인지, 헤드라이트에 의하여 변화된 영

역인지를 유사도를 이용하여 판단하는 방법에 대하

여 기술한다. 2.5절에서는 학습된 차량 크기를 고려

한 블랍 추출에 관하여 기술한다.

2.1 배경학습 기반 변화 영역 검출

영상 감시에서 일반적인 배경 영상은 외부 환경에 

의하여 각 화소의 밝기 값이 변화하게 된다. 일정 시

간 동안 배경 영상의 각 화소 밝기 값의 분포를 통계

적으로 모델링하는 방법으로 GMM과 바이브가 널

리 사용되고 있다. 지하주차장의 배경은 GMM으로 

화소 값의 분포를 효과적으로 모델링할 수 있다. 또

한 오랜 시간동안 주차한 차량은 배경으로 학습되어 

배경의 가우시안 모델로 흡수되는데, GMM의 경우

에는 각 모드의 가중치 값의 변화를 추적하여 배경으

로 흡수되는 차량의 영역을 효과적으로 알 수 있다

[7]. 때문에 본 논문에서는 감시 영역인 지하 주차장

의 배경을 GMM으로 모델링한다. GMM 방법은 배

경 영상의 좌표(x,y)에 위치한 화소에서 밝기 값의 
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Fig. 2. Flowchart.

분포를 다음과 같이 모델링한다.


  



  (1)

식 (1)에서  는 k번째 모드의 가우시

안 분포를 나타내며, 는 각각 화소의 밝기, 모

드의 평균, 표준편차를 나타낸다. 입력 영상의 좌표 

(x,y)에 위치한 화소의 밝기 값이  이고 k번째 모드

가 배경 화소의 밝기 값의 분포를 나타내는 경우, 좌

표 (x,y)를 배경으로 판정하는 기준은 다음 수식과 

같다.

   ≤≤  ∈  (2)

식 (2)에서  값이 클수록 많은 화소들이 배경으로 

판정된다. 좌표 (x,y)가 배경의 분포를 나타내는 어

느 모드에도 소속되지 않으면 전경(foreground)로 

판정한다. GMM 모델 변수의 실시간 학습은 다음과 

같다.

← 
   

← 
  


←

 
  

 


   

(3)

식 (3)에서 
 는 현 화소의 밝기가 모드 에 속하

면 값이 1 아니면 0 이다. 는 현 화소의 밝기와 현 

화소가 속하는 모드의 평균값과의 차이 이다. 는 

학습 속도이다. 외부 환경의 변화가 적은 경우에는 

작은 값을 사용한다.

검출한 변화 영역에서 전경 화소들이 연결된 영역

인 블랍(blob)을 추출하기 위하여 우선 검출된 결과

를 이진화 한다. 특정 좌표 (x,y)가 배경으로 판정되

면 0, 전경으로 판정되면 255 값을 할당한다. Fig.

1.(e)는 이진화한 영상을 보여주고 있다.

2.2 검출된 이진 영상으로부터 블랍 추출

생성한 이진 영상에서 객체의 후보가 되는 블랍을 

추출하는 방법은, 전경으로 검출된 화소들 중에서 하

나로 연결된 영역을 연결화소법으로 추출하는 방법

이다[8]. 연결화소법은 전경(255) 값을 가지는 화소

와 주변의 8개 화소들의 화소 값을 비교하여, 전경

(255) 값을 가지는 주변 화소에 중심 화소와 동일한 

영역 라벨을 부여하는 방법이다. 적은 연산량으로 효

과적으로 구현하기 위하여 1차로 래스터 주사 순서로

스캔하면서 각 화소와 주변 화소가 동일 영역이면 동

일한 라벨을 부여한다. 2차로 동일 영역이지만 다른 

라벨을 가지는 화소들을 하나의 영역으로 묶는다[9].

추출된 영역들은 Fig. 1.(h)와 같이 영역 내부에 

크고 작은 구멍이 생성되는 경우도 있다. 이러한 구

멍은 배경과 객체의 색상이 유사한 경우 혹은 노이즈

에 의하여 발생하게 된다. 작은 구멍인 경우는 모폴

로지 필터[10]를 이용하여 채울 수 있다. Fig. 1.(i)는 

모폴로지 필터를 적용하여 구멍을 채운 결과이다. 객

체와 배경의 화소 값이 유사하면 객체를 검출할 수 

없게 되는데, 객체 영역 중에서 큰 부분이 배경과 화

소값이 유사하면 Fig. 3(c)와 같이 검출된 객체 영역

에 큰 구명이 생기게 된다. 이러한 큰 구멍을 메우기 

위하여 모폴로지 필터를 반복적으로 적용하는 것은 

과도한 연산량을 필요로 한다. 때문에 추출된 영역을 

객체의 형상에 맞게 근사화하고, 근사화한 형상 내부

에서 검출되지 않은 부분을 채우는 것이 효과적이다.

본 논문에서 다음 수식과 같이 공분산 행렬을 이용하

여 블랍 내부를 채운다.

∈ i f     
 




 
 




≤


(4)
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(a) Input image (b) Ground truth (c) Blob detection based

background learning

(d) Result of the correction

of the blob shape

Fig. 3. Background learning-based detection results and fill in the holes of the blob.














 

 

  



   


 



식 (4)에서  는 추출된 블랍 내의 화소, 는 

블랍 내 화소의 분포를 나타내는 공분산 행렬이다.

공분산 행렬의 고유 벡터는 형상의 장축과 단축의 

방향을 나타내며, 장축과 단축의 크기는 공분산 행렬

의 고유값(eigen value)에 비례하며, R값 또한 고유

값에 비례한다. 최종적으로 구멍을 메운 블랍은 객체

의 후보가 된다. Fig. 3(d)는 식(4)을 이용하여 블랍 

내부를 채운 예를 보여주고 있다.

2.3 히스토그램 기반 영역 클러스터링

일반적으로 차량의 영역에서는 학습된 배경의 평

균 영상과 입력 영상의 화소 밝기 값의 차이가 상대

적으로 크지만, 헤드라이트가 비춘 주차장의 바닥 영

역 중에서 차량에 근접한 전면은 밝기 차이가 작고,

차량에서 일정 거리 떨어진 헤드라이트가 집중적으

로 조명한 곳에는 밝기 차이가 크다. 차량의 영역과 

헤드라이트가 비춘 영역이 하나의 블랍으로 형성되

면, 형성된 블랍 영역 내에서 차분 영상

(   ) 화소 밝기의 히스토그램은 Fig,

1(g)와 같은 두 개의 모드가 형성된다. 차분 영상의 

밝기 값이 작은 모드는 차량에 근접한 전면에 해당하

고, 밝기 값이 큰 모드는 차량의 영역과 헤드라이트

가 집중 조명한 영역에 해당한다. 따라서 블랍을 형

성할 때 차분 값이 작은 모드를 제거하면 헤드라이트

가 비춘 영역과 차량 영역을 분리할 수 있다.

이를 위하여 블랍 영역 내에서 차분 영상의 히스

토그램을 생성하고, 히스토그램을 밝기 값이 작은 영

역과 밝기 값이 큰 영역으로 클러스트링한다. 두 모

드를 분할하는 임계값은 다음과 같이 결정한다.

임계값   min 


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 




   

  

  



  

  

   


 




   

  

 
 

 



  

  

 


 (5)

식 (5)에서 클러스트링하고자 하는 히스토그램의 

범위는   이고, 클러스트링을 통하여 구한 임

계값은   이다. 식 (5)는 히스토그램을 두 영역으

로 나누었을 때 각 영역의 분산에 영역의 화소 수 

가중치를 곱한 합이 최소가 되도록 두 영역을 클러스

터링한다. 히스토그램을 클러스터링하는 임계값이 

결정되면, 차분 영상의 화소 밝기 값이 임계값보다 

큰 화소들만으로 새롭게 블랍을 생성한다. 차분 영상

의 화소의 밝기 값이 임계값보다 큰 화소들로 다시 

생성한 블랍을 Fig. 1(h)에서 보여주고 있다. 히스토

그램을 이용하여 영역을 분할하는 임계값을 정하는 

방법은 기존에 사용되고 있느나[11], 식 (5)는 클러스

트링하는 히스토그램의 범위를 정하여 분할하는 블

랍의 크기를 조절할 수 있다.

2.4 유사도 비교

2.3절에서 기술한 방법으로 차량 영역과 헤드라이

트가 비춘 영역을 분리하여 새로운 블랍을 생성하면,

생성된 블랍이 차량 영역인지 아니면 헤드라이트가 

비춘 영역인지를 판별하는 것이 필요하다. 헤드라이

트가 비춘 영역에서는 입력 영상과 학습된 배경 영상

의 밝기 값의 차이는 클 수 있지만 두 영상의 상관계

수는 매우 크다. 반면에 차량 영역에서는 입력 영상

과 학습된 배경 영상의 상관계수가 작다. 차량의 불

변 특징점을 추출하여 유사성을 비교할 수 있지만,
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Fig. 4. Proposed algorithm for object blob extraction 

       algorithm.

본 논문에서는 적은 연산량으로 간단하게 구현할 수 

있는 두 영상의 정규화한 상관계수(normalized cor-

relation coefficient)로 유사도를 비교한다. 상관계수

는 다음과 같다.

  〈  
〉〈      〉

〈   
〉

(6)

식 (6)에서  는 각각 배경의 평균 영상과 입력 

영상을 나타내며, 
는 블랍 내에서 두 영상의 평균

을 나타낸다. 〈〉는 블랍 내에서 두 영상간의 내적을 

나타낸다.

2.5 학습된 차량 크기를 고려한 블랍 추출

일반적인 경우에는 2.2절 2.3절과 2.4절의 방법으

로 차량의 영역을 안정적으로 검출할 수 있다. 하지

만 주차 노면의 밝기와 차량의 밝기가 유사한 경우,

식 (4)에서 구한 임계값을 적용하면 차량 영역 중에

서 많은 부분이 배경으로 분류되고 차량의 일부 영역

만이 블랍으로 추출되는 문제점이 있다. 이러한 문제

점을 해결하기 위하여 차량의 크기 범위를 사전에 

학습하고 Fig. 4의 제안하는 객체 블랍 추출 알고리

즘을 이용하여 차량의 크기 범위 안에 들어오는 블랍

을 생성한다.

객체 블랍 추출 알고리즘의 Step 1은 히스토그램 

클러스트링을 통하여 새로운 임계값을 설정한다.

Step 2에서는 크게 하나로 묶인 블랍 영역 내에서 

새로운 임계값을 이용하여 배경으로부터 전경을 분

리하는 이진영상을 형성한다. Step 3에서 전경 영역

에서 연결된 화소들을 묶어 블랍을 형성한다. Step

4에서는 블랍 내부에 구멍들을 채운다. Step 5에서 

새롭게 형성된 블랍의 크기가 학습된 차량 크기 범위

에 포함되면 Step 6으로 간다. 그렇지 않으면 블랍이 

차량의 후보에 해당하는 경우만 다시 형성한다. 헤드

라이트가 비춘 영역은 배경과 비교하였을 때 각 화소

들의 밝기가 증가한다. 하지만 차량의 유리창 영역에

서는 연회색의 주차 노면보다 화소의 밝기 값이 어둡

다. 이러한 점을 이용하여 다음과 같이 블랍이 차량

의 후보 영역에 포함되는 지를 판단한다.

⊆   if    


(7)

식 (7)에서 연산자 은   

을 만족하는 화소의 개수를 나타낸다. threshold는 

차량의 유리창 영역을 고려하여 정한다.

3. 실험 결과

3.1 실험에 사용한 영상 데이터

실내 주차장의 천장에 설치한 어안 렌즈 카메라로 

촬영한 동영상을 실험에 사용하였다. 주차장의 조명 

기구는 천장에 설치된 밝기의 조절이 가능한 형광등

이며, 주차장 바닥은 연회색의 광택 페인트로 표면 

처리되어 있다. 어안 렌즈로 인하여 왜곡이 심한 외곽 

부분을 제외한 영상의 중심 부근에서 차량 검출 성능

을 측정하였다. 실험에 사용한 동영상은 조명이 밝은 

경우와 어두운 경우, 차량의 색이 밝은 경우와 어두운 

경우로 총 4개의 동영상에서 실험을 진행하였다.

3.2 실험 방법

실내 주차장은 조명의 변화가 작기 때문에 일정 

기간 동안 배경의 각 화소 밝기의 분포를 소수의 가

우시안 모델로 정확하게 모델링 할 수 있다. 배경학

습 기반 변화 검출 방법은 OpenCV에서 제공하는 

GMM 방법[1]을 사용하였다. 실험에서 사용한 모드

의 변수 값은 다음과 같다. 식(2)의  값은 4이고, 모드 

개수 은 5 이다. 식(3)의 학습율  값은 0.001이다.

배경을 나타내는 모드를 결정하는 방법은 다음과 

같다. 우선 모든 모드를 가중치(식(2)에서 )가 큰 

순으로 정렬한다. 정렬 후 상위 K개의 모드의 가중치

의 합이 임계값보다 크면 상위 K개의 모드가 배경을 

나타내는 모드로 결정된다. 본 실험에서는 임계값을 

0.9로 설정하였다. 이는 실험 영상에서 차량의 운행 
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(a) Average background image (b) Input image (c) Difference image

(d) Ground truth (e) Bolb detection based GMM (f) Proposed blob Detection

Fig. 5. Black car detection in bright lighting conditions.

빈도가 높지 않기 때문에 특정 화소의 위치에서 차량

이 머문 시간들의 합이 전체 시간의 10% 이내로 가

정한 것이다. 실험 영상에서는 조명이 매우 작게 변

하거나 서서히 변화하기 때문에 대부분의 영상 화소

에서 K=1 이다.

본 실험 영상에서 헤드라이트가 비춘 영역을 가능

한 배경으로 분리하는 것이 좋은 성능 수치를 제공한

다. 학습된 배경 영상과 입력된 영상에서 밝기 차가 

작은 화소들을 가능한 배경으로 판정하기 위해서는 

식 (2)에서  값이 클수록 좋다. 본 논문의 실험에서

는  값을 4.0으로 정하였는데, 이는 가우시안 분포

의 99.9%를 포함하는 값이다.

제안한 방법은 어안 렌즈를 통하여 획득한 영상에

서 차량의 크기가 위치마다 다르기 때문에 영상을 

48개의 격자로 나누고, 각 격자에서 차량의 최대 크

기와 최소 크기를 사전에 학습하였다. 그리고 검출된 

블랍 중에서 그 크기가 학습된 최소 차량 크기보다 

큰 경우에만 차량 후보 영역으로 정하였다. 블랍의 

크기가 최대 차량 크기보다 크면, 제안한 방법으로 

블랍을 분할하여 블랍의 크기가 학습한 크기 범위 

이내가 되도록 재분할하였다.

최종적으로 생성된 블랍이 차량에 의하여 생성된 

것인지 아니면 차량의 헤드라이트에 의하여 생성된 

것인지를 판단하기 위하여 입력 영상과 배경의 평균 

영상의 유사도를 비교한다. 본 논문에서는 두 영상의 

상관관계를 유사도 판별 기준으로 사용하였으며 유

사도가 0.25보다 작으면 차량 영역으로 판단하였다.

3.3 실험 결과

배경 학습 기반의 차량 검출 실험에서 헤드라이트

에 의해 비춰진 부분도 차량의 영역과 동일 영역으로 

검출하는 경우를 다수 확인할 수 있었다. 차량과 헤

드라이트에 의해 검출된 영역이 서로 분리가 되어있

는 경우에는 영역별로 유사도를 비교하여 차량 영역

인지를 판단하였다.

3.3.1 조명 밝기를 최대로 한 환경에서 검정색 승용차 

영역의 검출

조명의 밝기를 최대로 한 경우에는 주차장 노면과 

검정색 차량은 화소 밝기 값의 차이가 매우 크기 때

문에 GMM 기반 블랍 검출 방법으로 차량의 영역을 

효과적으로 검출하는 것이 가능하다. 하지만 Fig. 5

에서와 같이 차량의 헤드라이트가 전면의 주차장 노

면, 건물 기둥 등을 비추는 경우 이들 영역도 차량과 

하나의 블랍으로 검출되었다. 제안한 방법은 차량 영

역만을 효과적으로 검출함을 보여주고 있다.

3.3.2 조명 밝기를 최대로 한 환경에서 흰색 승용차 

영역의 검출

조명등의 밝기를 최대로 하면 조명등 아래 주차장 
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(a) Average background image (b) Input image (c) Difference image

(d) Ground truth (e) Bolb detection based GMM (f) Proposed blob Detection

Fig. 6. White car detection in bright lighting conditions.

(a) Average background image (b) Input image (c) Difference image

(d) Ground truth (e) Bolb detection based GMM (f) Proposed blob Detection

Fig. 7. White car detection in darklighting conditions.

노면에는 영상의 포화 현상이 발생한다. 조명으로 인

하여 포화된 주차장 노면과 흰색의 차량은 유사한 

화소 밝기 값을 가지기 때문에, 포화 영역에서는 

GMM 기반 변화 검출은 차량을 검출하지 못하였다.

제안한 방법 또한 이러한 영역에서는 객체의 영역을 

검출하지 못하였다. 본 논문에서는 식(3)을 이용한 

구멍을 채우는 방법을 적용하여 객체 영역 검출 성능

을 향상 시켰다. Fig, 6(e)와 6(f)는 구멍을 채우는 

방법의 효과를 보여주고 있다.

3.3.3 조명 밝기를 어둡게 한 환경에서 흰색 승용차 

영역의 검출

주차장 조명을 어둡게 하면 조명 바로 아래의 포

화 영역이 작아지며, 주차장 노면과 흰색 차량은 화

소 밝기 값의 차이가 매우 크기 때문에 차량의 영역

은 GMM 기반 블랍 검출 방법으로 효과적으로 검출

이 가능하다. Fig. 7에서는 주차를 시도하는 차량의 

전조등과 브레이크등이 차량 앞과 뒤의 노면을 비추

는데, GMM 기반 검출 방법은 넓은 영역이 하나의 
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(a) Average background image (b) Input image (c) Difference image

(d) Ground truth (e) Bolb detection based GMM (f) Proposed blob Detection

Fig. 8. Black car detection in dark lighting conditions.

Table 1. Black car detection in bright lighting conditions

FAR FRR FAR+FRR

GMM 3.61416 0.0252568 3.639417

GMM + Similarity 0.589562 0.218199 0.807761

Proposed method 0.283227 0.142512 0.425739

Table 2. White car detection in bright lighting conditions

FAR FRR FAR+FRR

GMM 5.306022 0.049502 5.355524

GMM + Similarity 0.107501 0.916340 1.023841

Proposed method 0.340829 0.149227 0.490056

Table 3. White car detection in dark lighting conditions

FAR FRR FAR+FRR

GMM 3.94862 0.0127288 3.961349

GMM + Similarity 0.726663 0.0393797 0.766043

Proposed method 0.263275 0.159404 0.422679

Table 4. Black car detection in dark lighting conditions

FAR FRR FAR+FRR

GMM 8.51902 0.0230324 8.542052

GMM + Similarity 2.40855 0.264394 2.672944

Proposed method 0.879394 0.16546 1.044854

블랍으로 검출하였다. 제안한 방법은 이 경우에도 효

과적으로 차량의 영역을 검출하였다.

3.3.4 조명 밝기를 어둡게 한 환경에서 검정 승용차 

영역의 검출

주차장이 어두운 경우에는 차량의 헤드라이트와 

브레이크등에 의한 조명과 이들의 반사광으로 인하

여 차량 주변에서 밝기의 변화가 생긴다. 이런 밝기 

변화 때문에 GMM 기반 변화 검출은 Fig. 8(e)에서

와 같이 차량보다 넓은 영역을 검출하게 된다. 또한 

반사광에 의하여 차량으로부터 떨어진 곳에 추가로 

변화 영역이 검출된다. Fig. 8(f)에서와 같이 제안된 

방법은 넓게 검출된 블랍 영역을 차량의 실측 크기와 

비슷하게 줄일 수 있으며, 반사광에 의하여 검출된 

블랍을 유사도를 이용하여 제거할 수 있다.

아래 Table은 4가지 동영상에서 계산한 거짓 양성 

오차(false accept rate, FAR)와 거짓 음성 오차(false

reject rate, FRR)의 평균값을 보여주고 있다.

    

       

     

       

(6)

Table 1, 2, 3, 4를 보면 FAR의 값이 상대적으로 

크게 나오는데, 이는 헤드라이트에 의하여 생성된 블

랍이 차량 영역으로 잘못 판정된 것이 주요 원인이

다. 이들 블랍은 주로 건물 벽이나 주차 기둥을 헤드

라이트가 비추는 경우인데, 이 영역은 차량이 존재할 
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수 없는 부분이다. 블랍 기반 주차 확인, 차량 추적 

등의 응용 분야에는 제안한 방법은 영역을 제한함으

로 유용하게 적용할 수 있다.

실험을 위하여 카메라를 설치한 지하 주차장에서

는 차량의 운행 빈도가 낮아, 단수의 차량이 헤드라

이트를 켜고 운행하는 경우만 실험을 수행하였다. 영

상 내에서 복수의 차량이 운행하는 경우에도 차량이 

일정 거리 이상 떨어져서 운행하기 때문에 배경 학습 

검출 방법으로 블랍을 1차로 추출하고, 추출한 블랍 

영역의 히스토그램을 클러스터링하여 블랍을 재추

출하는 제안한 방법은 기존의 배경학습 기반 객체 

검출의 문제점을 개선할 것이라고 생각한다. 제안한 

방법은 각 블랍에서 현 영상과 학습된 배경 영상과의 

유사도를 이용하여 차량의 영역에 해당하는 블랍을 

분류하였는데, 다양한 상황에서도 안정적으로 차량

을 분류할 수 있는 유사도 비교 방법이 필요할 것이

라고 생각한다.

3.4 연산량

객체 검출의 대상이 되는 차량은 크기가 크기 때

문에 저해상도에서도 안정적인 검출이 가능하다. 카

메라 영상의 해상도는 1280 × 960이지만 객체 검출은 

320 × 240 해상도로 줄여서 실험을 하였다. 2.80 GHz

core i7 CPU 노트북에서 3468 프레임을 처리하여 연

산량을 측정하였다. 한 영상 프레임을 처리하는 시간

은 다음과 같다. GMM 방법으로 변화를 검출하는데 

평균 3.4 msec, 변화 검출 결과로부터 블랍을 추출하

는데 평균 1.8 msec, 블랍 내부에서 차분 영상의 히

스토그램 생성, 히스토그램 클러스터링을 통한 객체 

후보 영역에 해당하는 블랍 생성, 생성된 블랍에서 

유사도 계산 등의 일련의 연산량은 평균 1.1 msec

소요되었다. 이는 블랍이 전체 영상의 일부분만을 차

지하기 때문이다. 제안한 방법은 기존의 GMM 기반 

객체 검출과 비교하여 연산량이 약 21% 증가하였다.

4. 결  론

객체 검출의 대상이 되는 차량은 크기가 크기 때

문에 저해상도에서도 안정적인 검출이 가능하다. 카

메라 영상의 해상도는 1280 × 960이지만 객체 검출은 

320 × 240 해상도로 줄여서 실험을 하였다. 2.80 GHz

core i7 CPU 노트북에서 3468 프레임을 처리하여 연

산량을 측정하였다. 한 영상 프레임을 처리하는 시간

은 다음과 같다. GMM 방법으로 변화를 검출하는데 

평균 3.4 msec, 변화 검출 결과로부터 블랍을 추출하

는데 평균 1.8 msec, 블랍 내부에서 차분 영상의 히

스토그램 생성, 히스토그램 클러스터링을 통한 객체 

후보 영역에 해당하는 블랍 생성, 생성된 블랍에서 

유사도 계산 등의 일련의 연산량은 평균 1.1 msec

소요되었다. 이는 블랍이 전체 영상의 일부분만을 차

지하기 때문이다. 제안한 방법은 기존의 GMM 기반 

객체 검출과 비교하여 연산량이 약 21% 증가하였다.
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