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요 약

정지영상에서 공간 관심맵을 생성하는 다양한 방법들이 소개되어 왔고, 최근에는 동영상의 운동정보를 활용하는 운동 관심맵 예측
기법이 활발히 연구되고 있다. 운동 관심맵은 운동정보 및 영역분할을 활용하고 있지만, 일반적인 영상에서는 만족스러운 데이터를 얻
는 것은 어려움이 존재한다. 또한 우수한 관심맵을 얻기 위해서는 객체 운동, 카메라 운동 등의 운동유형 정보가 필요하기 때문에 다
양한 자연영상을 대상으로 적용하면 성능 저하가 발생한다. 본 논문에서는 상기 언급한 문제점들을 극복할 수 있는 운동기반 관심맵
생성 방법을 제안한다. 공간 관심맵에 운동 정보를 결합하고, 운동 복잡도를 활용한다. 또한 근접 모델을 이용하여 주변 픽셀들의 관
심도를 유사하게 함으로써, 동일 객체 또는 배경 영역이 유사한 값을 가지도록 한다. 실험에서는 다양한 동영상 데이터에 제안 방법을
적용하여 성능 검증을 수행하였다. 공간 관심도의 개선 여부를 증명하기 위해서 공간 관심맵 방법과의 객관적 성능 평가를 통해서 제
안 방법이 공간 관심맵보다 운동 픽셀의 경우에 평균적으로 관심도 값이 +38 정도 향상되는 것을 보여준다. 또한 참조 데이터가 있는
4개의 동영상을 대상으로 얻은 ROC는 만족스러운 결과를 보여준다.

Abstract

Over the past decades, a variety of spatial saliency methods have been introduced. Recently, motion saliency has gained much 
interests, where motion data estimated from an image sequence are utilized. In general, motion saliency requires reliable motion 
data as well as image segmentation for producing satisfactory saliency map which poses difficulty in most natural images. To 
overcome this, we propose a motion-based saliency generation that enhances the spatial saliency based on the combination of 
spatial and motion saliencies as well as motion complexity without the consideration of complex motion classification and image 
segmentation. Further, an affinity model is integrated for the purpose of connecting close-by pixels with different colors and 
obtaining a similar saliency. In experiment, we performed the proposed method on eleven test sets. From the objective performance 
evaluation, we validated that the proposed method produces better result than spatial saliency based on objective evaluation as well 
as ROC test.
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Ⅰ. 서 론

관심맵(saliency map)은 인간이영상을 인식하면서 눈에
띄는영역이나객체를집중하는방식을수학적으로모델링

한것이다. RGB 영상으로부터 관심맵을얻는방법은그동
안 많은 연구가 진행되어 왔다. 관심맵은 영상 리타겟팅
(retargeting), 영상 확대 및 축소, 객체 추적, 인식 등에서
활용되는 기술이다. 입력 영상의 통계적 정보를 활용하여
픽셀 값의 빈도수(frequency)가 크거나, 영역이 큰 픽셀에
서는 작은 관심도(saliency)를 할당하고, 반대인 경우에는
큰 값을 할당하는 방법이 주를 이룬다. 관심맵 생성 방법
은 정지 영상을 대상으로 하여 공간 관심(spatial saliency) 
영역을 추출하지만[1-5], 운동을 이용하는 방법들도 활발히
연구되고 있다[6-12]. 관심맵 생성은 국부(local) 방식, 전역
(global) 방식 또는 두 개의 혼합 방식으로 구분된다. 
우수한 관심맵을 얻을 수 있는 전제는 전경객체의 크기

는 배경보다는 상대적으로 작아야 하고, 전경객체의 컬러
분포는 배경과 상이해야한다는 것이다. 이 두조건을 만족
하지않으면원하는관심맵을얻는것은쉽지않다. 일반적
으로 이 조건을 만족하는 영상들은 특수한 경우를 제외하

고는많지않다. 또한동일객체에서도영역별컬러가상이
하다면 특정영역만 큰 관심도가 할당되고, 다른 영역에는
작은 관심도가 할당되어, 동일 객체이더라도 상이한 관심
맵을 얻는 문제가 종종 발생한다.
본 논문에서는 [4]에서제안한 공간 관심맵 방법을 기반
으로 동영상 운동 정보를 이용하여 개선된 관심맵을 생성

하는방법을제안한다. 이를위해서기존방법을지수함수
로 변환한 후에, 운동 정보와 통합한다. 운동 유형으로는
객체운동, 카메라운동등이있고, 이를구분하여활용하는
연구도 있지만[11], 현실적으로 운동 유형을 판단하는 것은
어려움이있다. 이를극복하기위해서, 운동유형에관계없
이적용될수있는운동복잡도(motion complexity)를활용
한다. 통합결과는근접모델(affinity model)을이용하여인
접 픽셀들의 관심도를 유사한 값으로 변환한다. 다양한공
간관심맵방법들이소개되었는데, [4]는전역방식이고빠
른 처리 속도를 가지면서도 다른 방법들과 비교해서도 성

능이 우수한 것으로 알려져 있어서 기본 정지영상 관심도

로 활용한다[1,2]. 
대부분의 운동 관심맵 방법들은 영역분할(image seg-

mentation)을활용한다[10-11]. 특히운동 정보의낮은신뢰도
때문에 성능 측면에서 효과가 있는 영역분할을 적극 활용

하곤있지만,  동일객체가여러개로분할영역으로구성되
는 단점이 있다. 관련 연구로 Li 등은 운동정보를 획득한
후에가우시안혼합모델(Gaussian Mixture Model)을이용
하여 배경 및 전경객체의 관심도를 조절하고[10], Huang 등
은 카메라모션을 제거한후에 객체의관심도를구한다[11]. 
다른 방법으로 Zhai 등은 연속 프레임에서 특징점(feature 
point)를찾은후에두영상의매칭점및이동량을이용하여
관심도를구한다[4]. 운동활용의다른문제점은운동유형의
다양성 (예들 들어 객체운동, 카메라 운동)이다. 실제운동
유형의 분류는 어려운 작업이며, 설사 분류가 얻어지더라
도 유형에따라분리해서 관심맵을생성하는것 또한 복잡

한 과정을 필요로 한다. 또한 고속 운동(high motion)에서
는정확도가많이낮아지게된다. 이와는달리제안방법은
배경/전경분리등의영역분할을사용하지않고, 또한운동
유형에 독립적이기 때문에, 동영상에 쉽게 적용이 가능하
고, 또한근접모델을활용하여주변픽셀들의관심도값을
유사하게 함으로써 영역의 관심도 불일치(discrepancy)를
줄일 수 있도록 한다.
본논문의구성은다음과같다. 먼저 Ⅱ장에서는전체흐
름도를 통해 제안 방법을 자세히 소개한다. Ⅲ장에서는 수
행한 실험 결과를 분석하고, 마지막으로 Ⅵ장에서 결론을
맺는다.

Ⅱ.  제안 방법

그림 1은제안방법의전체 흐름도를보여준다. RGB 영
상에서 관심도(saliency)를 구하고, 두 연속 그레이스케일
영상의 운동 예측에서 얻어진 운동 정보를 이용하여 운동

관심도(motion saliency)를 구한다. 또한 운동 복잡도

(motion complexity)를 계산을 한 후에, 이 값을 운동 관심
맵에적용한다. 운동복잡도는운동유형결정의낮은신뢰
도를 해결하기 위해서 사용된다. 두 개의관심도를통합한
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후에 근접 모델(affinity model)을 이용하여 구해진 관심맵
의 주변 픽셀들의 값 차이를 감소시킨다.

그림 1. 제안하는 운동 관심맵 방법의 흐름도
Fig. 1. Flow diagram of the proposed motion saliency method

1. 공간 관심도 변환

정지영상의 공간 관심맵을 구하는 방법 중의 하나인

Zhai가 제안한 전역 기반 방식은 색상거리등을고려하여
중요도를계산하는방식이다[4]. 픽셀 의중요도값은입력

영상에서 다른 픽셀들과의 색상 차이(color difference)를
이용하여 계산한다. 픽셀 의 관심도 는 다음 식으로부

터 얻어진다.

 
 



 
 



 (1)

여기서 N은 영상 I의 픽셀 개수이다. 는 컬러 공

간에서 두 픽셀의 색상 차이(color distance metric)이다. 
I∈RGB . RGB로얻어진값들의평균또는최대값으
로 관심도를 구한다.
이기법을이용하여얻은관심맵은그림 2에서보여진다. 
그림 2(a)는원영상이고, 2(b)는 Zhai 방법으로얻은관심맵
이다. 관심맵생성은주로색의차이를이용하기때문에배
경과 전경의 색의 분포가 유사하면 만족스러운 결과를 얻

지 못한다. 또한 같은객체의내부의 색이 다르면, 다른 관
심도를 가지게 되어 부자연스러운 결과를 얻게 된다.
식 (1)은두 픽셀값의차이를 이용한다. 두 값의 차이가
클수록 더 큰 관심도를 얻는 데 그림 3의 단순 증가 지수
함수를이용하여관심도의차이를증가하게할수있다. 그
림 3에서 수평축은 두 픽셀의 차이 값이고, 수직축은 [0, 
1]로정규화된관심도이다. 따라서식 (1)은다음과같이변
환된다.




 






  (2)

여기서 Ii, Ij는픽셀 i, j의컬러값이다. Si
C는 [0, 1]의값

을 가진다.

그림 2. Zhai의 관심맵[4]. (a) 입력 영상 및 (b) 결과 관심맵
Fig. 2. Saliency map obtained by Zhai’s method[4]. (a) input color images and (b) saliency maps
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그림 3. 단순 증가 지수함수를 이용하는 관심도 변환
Fig. 3. Saliency transformation using monotonically-increasing ex-
ponential function

2. 근접 모델 (Affinity Model)

기존 방법은 각 픽셀 값만 가지고, 관심맵을 구하는데, 
여기에 픽셀간의 공간적 근접성(affinity)을 이용하지 않기
때문에, 두인접 픽셀의 컬러값이다르면, 차이가큰 관심
도를얻게되는문제가발생한다. 근접모델은주로영역분
할이나 필터링에서 사용되어온 기술이다[13,14]. 주변픽셀들
의값차이를줄여, 가까운거리이면유사한값을얻게해주
는 필터이다. 일반적으로 지수함수 형태가 주로 이용되는
데 두 픽셀 i, j의 근접도는 식 (3)을 이용하여 얻어진다.

  exp


 (3)

여기서  , 는 픽셀 i, j의 좌표이고, 는 지수함수의

표준편차로 근접도를 조절한다. 
식 (3)을 식 (2)에 적용하면 다음의 관심도가 얻어진다.




 



⋅



 



exp


⋅


 

(4)

이 근접 모델의 효과는 다음 그림에서 보여진다. 그림
4(a)는 Zhai의관심맵이고, 근접모델을적용하면그림 4(b)
처럼 전체적으로 주변픽셀의 값이 유사한 값을 가지게 것

을관찰할수있다. 가운데전경객체의내부가보다유사한
값으로 변화되어 더 향상된 관심객체를 관찰할 수 있다.

         (a) (b)

그림 4. 근접 모델의 효과. (a) Zhai의 관심맵[4] 및 (b) 근접 모델을 적용한
관심맵

Fig. 4. The effect of affinity model. (a) saliency map [1] and (b) saliency 
map improved by affinity model

3. Motion 활용

동영상에서얻은수있는운동정보를이용하여관심맵을

구하는방법은 많은 연구가 진행되어 왔다. 이중에는 운동
을 이용하여 영역분할을 한 후에 영역별 관심도를 구하는

방법이있다. 정확도가높으면좋은결과를얻을수있지만, 
영역분할이어려운복잡한영상에서는활용에어려움이많

다. 따라서 영역분할 등의 전처리 과정을 이용하지 않고, 
단순히운동데이터만을이용하여관심도를향상시키는방

법을 제안한다. 관련 연구로 Li 등은 운동정보를 획득한
후에 가우시안 혼합 모델(Gaussian Mixture Model, GMM)
을 이용하여 배경 및 전경객체의 관심도를 조절하고[10], 
Huang 등은 카메라 모션을 제거한 후에 객체의 관심도
를 구한다[11]. 또한 Mumtaz 등은 FBM(foreground-back-
ground model)을 이용하여 모션 영역분할을 수행한다[12].
운동유형은크게카메라정지상태에서객체만이동하는

객체운동(object motion)과 카메라가 이동하는 카메라운동
(camera motion)으로 구분된다. 카메라운동에는 독립적으
로 이동하는 객체가 존재할 수 있지만, 분리의어려움으로
카메라운동으로 판단한다. 제안 방법은 두 유형을 분리하
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지 않고, 운동 데이터만 가지고 관심맵을 구하기 때문에, 
복잡도면에서 장점을 가지면서 실제 영상에 구현이 편리

하다. 이를 위해서 다음 두 가지를 가정한다; 첫째, 객체운
동에서는 운동량이 크면 전경 객체이므로, 관심도는 운동
크기에 비례한다. 또한 운동 영역의 비율은 상대적으로
배경보다는 적다. 그리고, 카메라운동에서는 장면이 카메
라와 가까울수록 운동 크기는 증가한다. 따라서 관심도는
운동크기에 비례한다고 할 수 있다. 운동영역은 전체 영
상에서 발생하기 떄문에, 객체운동보다 운동 영역의 비율
이 높다.
운동벡터(motion vector)는현재프레임 와이전프레

임  으로부터 구해진다. 블록기반 운동예측을 이용하

여, 픽셀또는블록단위로운동벡터    

를측정한다. 는수평축으로의운동값이고, 는수

직축으로의 운동 값이다. 운동벡터 크기(magnitude) |MV|
는 다음 식 (5)에서 구해진다. 

 


 (5)

관심도가 운동 크기에 비례하기 때문에 이것을 직접 이

용하면 다음의 운동 관심도가 얻어진다.


 max


  (6)

여기서 MVmax는 운동량의 최대 크기이다.
블록기반 운동예측으로 얻어지는 운동벡터는 신뢰도가

낮기 때문에, 직접운동벡터를활용하는것은저하된 성능
의관심도를얻게된다. 따라서먼저운동벡터의분포를이
용하여, 작으면 객체운동, 높으면 카메라운동으로 분리한
다. 운동 분포는운동복잡도(motion complexity)에비례한
다. 주목적이 공간관심도를향상시키는것이기때문에객
체운동이면 객체의 관심도를 증가시키고, 카메라운동이면
운동 특성 떄문에, 전체 영상에서 관심도가 증가하기 때문
에, 실제관심도향상을얻기가어렵다. 따라서운동복잡도
를 이용하여, 적절하게 운동관심도를조절하는것이 필요

하다. 이를 위해서 객체운동에 가까우면 운동의 가중치를
높이고, 반대로 카메라운동에 가까우면 가중치를 낮춘다. 
운동 복잡도는 다음과 같이 구해진다. 
먼저 두그레이스케일영상 Yk와 Yk-1의차영상 을

구한다. 

   (7)

이 차영상의 평균 을 얻은 후에, 이를 이용하여 운동

복잡도인 표준편차 를 구한다.

  


  






  (8)

 





  






 (9)

여기서 
는 의픽셀 의값이다. 운동복잡도에따

라 운동 관심도의가중치를조절하기 위해서다음식을이

용한다. 

 max

max
(10)

max는다양한실험영상으로얻은최대 값을이용한다.
이 운동가중치 는식 (6)의 운동관심도에 다음식처럼
곱해진다.


 ⋅max


  (11)

복잡도 가 크면, 는 작아지고, 반대이면 커진다. 카
메라운동은 복잡도가 크므로 가 작아지게 되어서 운동

관심도에 낮은 가중치가 적용된다. 따라서 상대적으로 공
간 관심도의 영향이 커진다. 반대로 객체운동은 낮은 복
잡도로 운동 관심도의 영향이 증가하게 된다. 최종적으로
근접 모델과 운동정보를 이용하여 다음과 같이 관심도를

구한다.
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 
 




 ⋅

 ⋅ij


 





Ii Ij
 max

max
⋅

max


 ⋅exp




(12)

여기서  는식 (2)의공간관심맵,  은식 (6)의운동
관심맵,   는식 (3)의근접모델이다. 운동관심도에운동

가중치 를곱하여, 객체운동에서는객체의관심도를높이
고, 카메라 운동에서는 상대적으로 공간 관심도의 비율을
크게 되도록 조절된다. 두관심맵을결합한 후에 근접모델
을적용하여주변픽셀들간의관심도를유사하게한다. 위
식을이용하여얻은관심맵에 대한 성능 평가는다음장에

서 설명한다. 

Ⅲ.  실험 결과 및 분석

제안 방법의 성능 개선을 검증하기 위해서 10개의 데이
터 세트를 사용하였다[11,15-17]. 이중 redbird, horse, ski, girl
는 [16]의 실험 동영상이고, birdfall2는 [15], 그리고 walk-
ing, street men은 [17]의데이터이다. 이실험에서는 Zhai의
공간 관심맵과 비교하여 제안된 방법의 성능 비교를 수행

하였다. 또한 Huang이제공한 4개의실험동영상 ball2, in-
put2, rc2, mc2도 성능 검증에 이용하였다[11]. 
그림 5(a)는 동영상에서 얻은 한 장의 영상이고, 5(b)는
운동맵이다. 블록기반 운동예측에서 최대 운동벡터 크기
MVmax는 40으로 하였다. 5(c)는 Zhai 방법으로 얻은 공간
관심맵이고, 제안 방법에 의해 얻어진 관심맵은 5(d)에서
보여진다. hen에서는 전경객체의 관심도가 증가하는 것을
알 수 있다. 두 번째 영상인 horse는 상단의 배경이 높은
관심도를 보여주는데, 제안된 방법에서는 이 관심도가 낮
아지고객체에서는증가하는것을알수있다. ski는유사한
관심맵을 보이지만, 근접 모델을 이용하기 때문에주변픽
셀들 간의 값 차이가 적다. street men은 사람이 있는 곳에
서관심도가강해진다. 마지막 birdfall2에서는새가낙하하
는 장면인데, 이 객체의 검출은 어려움이 있어서, 나무가

상대적으로 관심도가 증가한다.

 (a) (b) (c) (d)

그림 5. 관심맵 결과. (a) 실험영상, (b) 운동맵, (c) Zhai의관심맵[4] 및 (d) 
제안 방법의 관심맵

Fig. 5.  The result of saliency maps. (a) test image, (b) motion map, 
(c) Zhai’s saliency map[4] and (d) saliency map of the proposed method

제안 방법의 객관적 성능을 평가하기 위해서 다음 성능

평가 방법을 사용한다. 픽셀을 운동 픽셀(motion pixel) 및
정지 픽셀(static pixel)로 분류한후에, Zhai의 관심맵과제
안 방법의 관심맵을 비교한다. 운동픽셀의 관심도 증가 및
감소, 그리고 정지픽셀의 증가 및 감소 비율을 계산한다. 
따라서 운동픽셀의 상승값이 클수록 (반대로 감소값이 작
을수록), 반대로정지픽셀은증가값이적으면 (반대로감소
값은 크면), 성능이 개선되었다고 판단한다.

Definitions:
 

  : 운동 픽셀의 관심도가 증가한 픽셀의 비율 (%)
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
  : 운동 픽셀의 관심도가 증가한 픽셀의 평균 증가값


  : 운동 픽셀의 관심도가 감소한 픽셀의 비율 (%)


  : 운동 픽셀의 관심도가 감소한 픽셀의 평균 감소값


 : 정지 픽셀의 관심도가 증가한 픽셀의 비율 (%)


 : 정지 픽셀의 관심도가 증가한 픽셀의 증가값


 : 정지 픽셀의 관심도가 감소한 픽셀의 비율 (%)


 : 정지 픽셀의 관심도가 감소한 픽셀의 증가값

NM은 운동픽셀의개수이고, NS는 정지픽셀의 개수이면, 
각 비율과 증가 및 감소값은 아래 식에서 구해진다.

 


×




및 
×





 




  ∈



 MAXSPSi SZSi  


 




  ∈



 MINSPSi SZSi   


 




  ∈



 MAX SPSi SZSi  


 




  ∈



 MINSPSi SZSi   

(13)

위식에서 
 , 

는운동픽셀에서각각값이증가, 감

소한 픽셀의 개수이다. 마찬가지로 
 , 

는 정지 픽셀

에서 각각값이 증가, 감소한 픽셀의 개수이다. SPS는 제안

방법으로얻어진 관심맵이고, SZS는 Zhai의 방법으로 얻어
진 관심맵이다.
각 프레임마다 값을 구한 후에 얻은 평균값은 표 1에서
보여진다. 공간 관심도인 Zhai의 방법으로 얻어진 관심맵
을기준으로제안방법의성능을검증한다. 운동픽셀의관
심도가 상대적으로 증가하고, 반대로 정지 픽셀의 관심도
가 감소한다면 성능이 향상되는 것으로 판단한다. 

7개의 실험 동영상에서 운동픽셀 
의 δ+

M의 값이 δ
+

S 

값보다 큰것을 알수 있다. redbird, ski, horse, street men, 
birdfall2, walking, girl은 각각 (

－
)의 값이 +34, +13, 

+30, +54, +63, +60, +21으로운동픽셀의관심도가더증가
하는것을알수있다. 반면에 

와비교하면, 
의감소값

(
－

)은 -20, +2, +3, +6, +23, -22, +12이다. 평균적으로

는운동픽셀 
의증가값 (

－
) 은 +38 이고, 

의감

소값 (
－

)는 +1이다. 이 결과에 의하면 제안 방법은

Zhai의 방법보다 운동픽셀의 관심도를 전체적으로 증가시
키는 것을 알 수 있다.

Test Sequence

Motion   pixel Static   pixel


  (

 ) 
  (

 ) 
 (

) 
 (

)

Redbird 61 (+55) 18(-61) 64(+21) 15(-41)

Ski 80(+33) 2(-7) 62(+20) 20(-9)

Horse 71(+48) 8(-37) 72(+18) 7(-40)

Street men 71(+73) 8(-26) 41(+19) 38(-34)

Birdfall2 79(+87) 4(-3) 63(+24) 18(-26)

Walking 79(+81) 21(-44) 67(+21) 32(-22)

Girl 66(+39) 7(-30) 70(+18) 4(-42)

Average 72(+58) 10(-29) 62(+20) 18(-30)

표 1. Zhai 방법과 제안 방법의 객관적 성능 비교
Table 1. Objective performance comparison of the proposed method 
with Zhai’s method

그림 6의 실험 데이터는 수작업으로 만든 그림 6(b)의
ground truth를포함하고있다. ball2와같이객체의운동이
명확한 경우에는 개선된 관심맵을 얻을 수 있지만, input2
의경우상대적으로객체의운동이크기않고, 느리게움직
이고있다. 따라서, 운동정보에의한개선은기대하기힘들
지만, 근접 모델을 사용하였으므로 개선되었음을 확인할
수 있다. mc2의 경우에는, Zhai의방법에서는오히려배경
에높은관심도가할당되었고, Seo의방법에서는사람의얼
굴을제외한대부분의영역에서낮은관심도가관찰되었다. 
그러나 제안 방법을 이용한 결과에서는 배경의 관심도가
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크게 낮아졌고, 사람 및 바이크에 관심도가 증가하였다. 
RC2에서도 유사한 결과를 보여주고 있다. 전체적으로 객
체운동에서는우수한관심맵이 얻어지고, 카메라 운동에서
는효과가크지않음을관찰할수있다. 이관찰은제안방
법으로부터 예측할 수 있다.
앞서 사용한 평가 방법이외에 관심맵의 성능 측정을 위

해 가장 널리 사용되는 측정 도구는 ROC이다. ROC는
ground truth와실험결과가얼마나유사한지를나타낼수
있도록 설계되었다. 관심맵의 임계치를 0~255로 달리하여
측정하면 각각에 대하여 참긍정(True Positive), 거짓 긍정
(False Positive), 참부정(True Negative), 거짓부정(False 
Negative)를 계산할수 있다. 네 가지 값에대해 거짓 긍정

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

그림 6. Huang의 실험영상[11]을 이용한 관심맵. (a) 실험영상, (b) ground truth, (c) 운동맵, (d) Zhai의 관심맵[4], (e) Seo의 관심맵[17] 및 (f) 제안 방법의
관심맵

Fig. 6. The result of saliency maps from Huang’s test sequence[11]. (a) test image, (b) ground truth, (c) motion map, and saliency map made 
by (d) Zhai[4], (e) Seo[17] and (f) the proposed method

(a) (b) (c)

그림 7. 그림 6의 4가지 실험 영상에 대한 ROC 비교. (a) 제안 방법의 ROC 곡선, (b) Zhai의 ROC 곡선 및 (c) Seo의 ROC 곡선
Fig. 7. The ROC comparison using four images of Fig. 6. (a) proposed method’s ROC curve, (b) Zhai's ROC curve and (c) 
Seo’s ROC curve
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률(False Positive Rate)와 참 긍정률(True Positive Rate)를
측정할수있다. ROC 곡선은 x축을거짓긍정률, y축을참
긍정률로하여도식화한그래프이다. 그림 7에서제안방법
과 기존 알고리즘들의 결과로부터 획득한 ROC 곡선을 보
여주고있다. 그림 7, 8의 SelfResemble은 Seo의 알고리즘
을 의미한다. 각방법에 대해 4개의 실험 비디오로부터 측
정된 ROC를나타내었으며, 그림 8에서는제안 방법및 기
존 알고리즘의 평균 ROC를 측정하여 비교하였다. 알고리
즘의성능 비교는 ROC 곡선의면적을 비교하여 수행된다. 
실험 결과로부터 제안 방법이 Zhai의 알고리즘에 비해 더
큰 ROC 면적을가지고있으나, Seo의방법에서는더넓은
ROC 면적을 보여주고 있음을 확인할 수 있다. 그 이유는
Seo의방법은대체로낮은거짓긍정률을보이기때문이다. 
그러나, 그림 6에서확인하였듯이, Seo의방법으로부터획
득한관심맵은객체의명확한 윤곽을확인할수없을뿐아

니라, 객체의 내부에 관심도가 낮고, 관심맵이 대체적으로
흐린 단점이 존재한다. 본 논문에서 제안한 방법은 Seo의
방법과 비교하여 높은 거짓 긍정률을 보이고 있는데, 이는
정확하지 못한 운동 정보 추정에 원인을 찾을 수 있다. 본
논문에서는블록기반운동예측기법을사용하고있기때문

에 잘못된 운동정보가 나타나게 되면 이는 거짓 긍정률의

증가에 영향을 미치게 된다.

Ⅳ. 결 론

본논문에서는운동정보를관심맵에적용하여기존공간

영상의 관심도를 향상하는 방법을 제안하였다. 이를 위해
서지수증가함수를이용한공간관심도의향상, 운동유형
에관계없이 운동복잡도와운동벡터의직접활용, 및근접
모델링기법 등을 활용하였다. 제안 방법의 장점은객체운
동, 카메라운동에관계없이, 얻은운동정보를직접활용할
수 있고, 이를 위해서운동복잡도를활용하여적응적으로
운동관심도의가중치를조절할수있다. 또한근접모델을
이용하여 인접 픽셀들이 유사한 관심도를 가질 수 있도록

하여, 기존방법들보다우수한관심맵을얻을수있다. 실험
에서운동픽셀의관심도가비교방법보다픽셀당 +38의관
심도가 증가함을 보여주었다. 제안 방법은 운동유형, 영역
분할 등의 복잡한 과정이 불필요하고, 일반 동영상에 적용
될 수 있는 장점을 가지고 있다. 운동 복잡도를 활용하여
객체운동에는 운동관심도의 비중을 높이고, 카메라운동에
서는 공간 관심맵의 가중치를 높이도록 하여 적응적으로

관심도를조절할수있다. 따라서 ROC 비교에서는카메라
운동 영상에서는 상대적으로 성능 저하가 발생할 수 있지

만, 객체운동영상에서는 반대로 우수한 성능을 보여준다.
운동 정보를 결합한 관심맵 기법에서는 정확한 운동 정

보의 검출이 무엇보다 중요하다. 실험 결과로부터 운동 객

그림 8. 모든 실험 영상에대한 ROC 곡선의 평균. (제안 방법의 ROC 곡선 평균을 적색으로 표시하였음)
Fig. 8. The average ROC curve of entire test image. (the mean ROC curve of proposed method 
is plotted by red color)
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체에상대적으로큰관심도가부여되는것을증명하였으나, 
객체의 경계 혹은 내부에 매끄럽지 못한 부분이 발생함을

확인할수있었다. 이는운동벡터측정방법에대한내용으
로써독립적으로연구되어야할분야이다. 추후, 운동검출
의향상을통해본논문에서 제안하는관심맵 검출 기법의

성능이 향상될 것으로 기대된다.
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