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1. 서  론

폐쇄회로텔레비전(CCTV)은 특정 구역에 대한 감

시는 물론 현대 사회에서 발생하는 다양한 범죄를 

사전에 예방하거나 사후 범인 검거를 위한 수단으로 

활용되고 있다. 초기의 CCTV는 단순히 영상을 녹화

하는 기능으로 출발하였으나, 디지털 영상처리 기술

이 접목되면서 사람, 사물 등 특정 객체 및 행동을 

자동으로 검출하고 식별하는 지능형 CCTV로 발전

되고 있다. CCTV에 나타난 영상을 감시하는 것은 

누구나 수행할 수 있는 단순한 일이지만, 장시간 여

러 대의 카메라에서 획득된 영상들을 모니터링 해야 

하는 경우에는 상황이 달라진다. 한 사람이 2대 이상

의 모니터를 동시에 감시하게 되면 12분이 경과했을 

때 특정 상황의 45%를 눈치 채지 못하며, 22분이 경

과했을 때 95%를 놓치게 된다고 한다[1].

다수의 카메라가 네트워크로 연동된 환경에서 특

정인의 동선을 파악하기 위해서는 동일인 인식

(re-identification) 기술이 필요하다. 동일인 인식은 

서로 다른 카메라에서 획득한 영상으로부터 동일인

을 효과적으로 식별하는 방법을 말한다. 일반적으로 

CCTV는 원거리에서 영상을 획득하기 때문에 사람

의 얼굴을 식별할 수 있을 정도의 해상도를 제공하지 

않는다. 이러한 이유로 동인인 인식에 대한 기존 연
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구들은 원거리에서 특정인을 식별할 수 있는 전반적

인 신체 외양, 걸음걸이, 그리고 착용한 의상에 대한 

시각적 정보를 이용한다. 의상에 대한 시각적 정보는 

여타의 특징에 비하여 식별력이 우수하고 짧은 시간 

범위 내에서 안정성을 유지할 수 있기 때문에 이에 

대한 많은 연구들이 이루어져 왔다.

의상에 나타난 시각적 정보는 컬러(color)와 텍스

처(texture)로 표현할 수 있는데, 동일한 사람이라 하

더라도 서로 다른 CCTV에 나타난 외형적 정보는 

날씨나 촬영 시간에 따른 조도의 변화, 사람의 자세

(pose)나 카메라의 시점(viewpoint)에 따른 형태 변

형, 그리고 다른 사람이나 물체에 의한 부분적 가려

짐(occlusion)이 발생하여 컬러와 텍스처 정보에 다

양한 변형이 발생한다[2, 3]. 동일인 인식에 대한 기

존의 연구들은 이러한 변형을 최소화하기 위하여 다

양한 컬러 공간을 이용하고 있다. 조도의 변화에 따

른 RGB 컬러 공간에서의 색상 변화를 줄이기 위하

여 Nakagima 외[4]는 조도의 강도(intensity)를 이용

하여 RGB 컬러를 정규화 하였으며, Bouma 외[5]는 

RGB 채널별로 픽셀의 명도 값과 채널별 평균과의 

차이를 표준편차로 나눈 표준점수 값으로 색상을 변

환한 컬러 공간을 이용하였다. Park 외[6]는 HSV 컬

러 공간에서 색상(hue)을 10개의 빈으로 구성하여 

색 정보를 기술하였으며, Liu 외[7]와 Du[8]의 연구 

결과에서 HSV 컬러 공간이 RGB 컬러 공간에 비하

여 동일인 식별에 효과적인 것으로 나타났다. Lin 외

[9]는 RGB 컬러 공간에서 픽셀의 색상 값을 무시하

고 각 채널별로 명도 값의 상대적인 순위만을 이용하

여 색 정보를 기술하였다.

컬러 정보는 텍스처에 비하여 저해상도 영상은 물

론 사람의 자세나 카메라의 방향에 따른 변형에도 

안정적인 특징 추출이 가능한 장점이 있지만, 조도에 

따른 컬러 변화가 크게 나타나는 단점이 있다. 기존 

연구들은 이러한 단점을 극복하고자 다양한 컬러 공

간을 이용하고 있으나 특징 기술자, 정합 방법, 실험 

데이터 등 실험 조건이 상이하여 어떤 컬러 공간이 

동일인 인식에 효과적인지 판단하기 어렵다. 본 연구

에서는 동일한 실험 조건하에서 조도 변화에 강인한 

컬러 공간을 탐색한다. 그리고 서로 다른 컬러 공간

에서 추출한 컬러 정보를 결합하여 동일인을 인식하

는 방법을 제시한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다.

2장에서는 대각선 모델(diagonal model)을 기반으로 

기존 연구에서 도입되었던 컬러 공간에 대한 컬러 

불변성을 살펴보고, 3장에서는 색차 기반의 히스토

그램 정교화, 특징 정합, 그리고 컬러 공간의 결합 

방법에 대하여 설명한다. 그리고 4장에서는 공개된 

데이터베이스를 이용하여 다양한 컬러 공간의 특성

과 제안된 동일인 인식 방법의 타당성을 제시한다.

끝으로 5장에서 결론과 향후 과제를 제시한다.

2. 영상의 컬러 표현

2.1 대각선 모델

영상 f는 관찰자의 시점과 무관하게 표면에서 완

전 확산이 이루어지는 람버티안 반사(Lambertian

reflection)를 가정할 때 식 (1)과 같이 모델링될 수 

있다[9, 10].

 


    ∈   (1)

여기서 는 광원의 컬러,  는 카메라의 민

감도 함수,  는 공간 좌표 에서의 표면 반사를 

나타낸다. 그리고 는 가시광선을 의미한다. 여기에 

확산광(diffuse light)을 모델링한 를 추가하면,

식 (2)와 같이 영상 f에 대한 모델링을 확장될 수 있

다.

 


   


  (2)

조도의 변화는 식 (3)의 대각선 모델(diagonal

model)로 나타낼 수 있다.  는 알려지지 않은 광

원에서 촬영된 영상이고,   는 알려지지 않은 광원 

u에서 얻어진 컬러를 표준 조도(canonical illumina-

tion) c에서의 대응되는 컬러로 사상하는 대각 행렬

이다. 즉, 대각선 모델은 임의의 환경에서 촬영된 영

상을 대각 행렬에 의하여 표준 조도에서 촬영된 영상 

로 변환하기 위한 모델이다.

      (3)

영상을 R, G, B 채널로 나타낼 때,  의 픽셀을 

의 픽셀로 변환하는 식은 식 (4)와 같이 나타낼 

수 있고, 여기에 확산광을 추가하면 식 (5)와 같이 

대각선 모델을 확장할 수 있다.






 

 

 













  
  
  













 

 






(4)
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




 

 

 













  
  
  













 

 
























(5)

식 (4)의 대각선 모델에서 대각 행렬의 모든 요소

가 동일한 경우(a=b=c)는 광원의 밝기 변화(intensi-

ty change)를 의미하며, 대각 행렬의 요소가 서로 다

른 경우(a≠b≠c)는 광원의 컬러 변화(color change)

를 나타낸다. 식 (5)의 확장 모델에서 대각 행렬 요소

가 모두 1이고 채널별 확산광이 모두 동일한 경우(

==)는 광원의 밝기 이동(intensity shift)을 나타

낸다. 밝기 변화는 광원의 밝기의 차이뿐만 아니라 

음영에 의한 밝기 변화를 내포하며, 밝기 이동은 백

색광의 산란을 포함한 확산광에 기인한다. 확장된 모

델에서 대각 행렬의 모든 요소가 동일한 경우

(a=b=c)는 광원의 밝기 변화와 밝기 이동이 동시에 

발생한 상태를 나타내며, 대각 행렬의 요소가 서로 

다른 경우(a≠b≠c)는 광원의 컬러 변화와 이동이 발

생한 완전한 대각선 모델이다.

2.2 컬러 공간

RGB 컬러 모델로 표현된 영상은 광원의 밝기, 이

동, 컬러 변화에 따라 화소 값이 변하기 때문에 이를 

최소화하기 위하여 다양한 정규화 방식과 컬러 공간

이 제안되었다. rg-정규화는 식 (6)에 제시된 바와 

같이 화소의 R, G, B 성분을 전체 성분의 합으로 나

누어 정규화한 것으로, 조도의 강도 변화에 불변하는 

특징을 갖는다[4]. r+g+b=1 이므로 b는 중복된 정보

가 된다. 따라서 정규화된 컬러 공간은 r과 g의 두 

성분으로 나타낼 수 있으며, 이 컬러 공간은 밝기 변

화에 불변하는 특성을 갖는다.































(6)

회색계(grey world) 정규화는 식 (7)과 같이 각 채

널별 화소의 평균값으로 R, G, B 명도 값을 나누어 

정규화한 것으로, 조도의 강도 변화에는 불변성을 만

족하지 않지만 조도의 컬러 변화에는 불변하는 특성

을 갖는다[11]. 식 (8)에 제시된 아파인(affine) 정규

화는 영상의 채널 별 화소 값에 대한 평균과 표준편

차를 이용하여 RGB 컬러 공간을 정규화한다[5, 12].

와 는 각 채널의 평균과 표준편차를 나타낸 것

으로 채널별로 정규화를 수행하기 때문에 조도의 강

도 변화와 이동뿐만 아니라 조도의 컬러 변화와 이동

에도 불변하는 특성을 갖게 된다.






′
′
′























(7)






′
 ′
 ′













 

 

 






(8)

로그-색도(log-chromaticity) 컬러 공간은 녹색

(G) 화소를 기준으로 각각 적색(R)과 청색(B) 화소

의 비율에 로그 함수를 취한 것으로 식 (9)와 같이 

표현된다[13]. 과 는 조도의 밝기와 이동 변화에 

불변하는 특성을 갖는다.

  ln


   ln


(9)

HSV 컬러 공간은 색상(hue), 채도(saturation), 명

도(value)로 컬러를 지정하는 방법이다. 명도(V)와 

채도(S)는 조도 변화에 가변적이나, 색상(H)은 두 채

널간의 차이 값을 이용하므로 조도의 강도와 이동 

변화에 불변하는 특성을 갖는다.

 max  

  min     if≠
  

 








min  
min  

 i f  
 i f  

min     i f  

(10)

대응(opponent) 컬러 공간은 적색과 녹색, 청색과 

황색, 흑색과 흰색이라는 서로 대립되는 3개의 채널

을 이용하여 컬러 공간을 구성한다[14]. 는 밝기

(luminance)를 나타내는 채널로 조도 변화에 가변적

이나, 과 는 조도의 이동 변화에 불변하는 특성

을 갖는다.


























 








(11)

3. 동일인 인식을 위한 특징 기술 및 정합

동일인 인식에 사용되는 특징 기술과 정합 방법은 

매우 다양하다. 본 논문에서는 컬러 기반의 특징을 

이용하여 동일인 식별을 수행할 때, 이에 적합한 컬

러 공간을 탐색하기 위하여 컬러 정보를 효과적으로 

기술할 수 있는 히스토그램 기반의 특징 기술자를 



1785동일인 인식을 위한 컬러 공간의 탐색 및 결합

이용한다. 컬러 히스토그램 기술자(CHD, color his-

togram descriptor)는 영상에 나타나는 컬러의 빈도

를 나타낸 것으로, 카메라의 시점 변화에 강인하고 

처리 속도가 빠른 장점이 있기 때문에 동일인 인식을 

위한 특징 기술 방법으로 널리 이용되어 왔다[5, 6,

9, 15, 16].

3.1 인식 대상 분할

CHD는 특정 영역에 나타나는 컬러의 분포를 나타

낸 것으로, 컬러 정보를 추출하기 위한 영역을 정의

하는 것은 동일인 식별을 위한 중요한 처리 과정 중 

하나이다. Fig. 1은 동일인 인식을 위한 전반적인 과

정을 나타낸 것이다. 실선으로 나타낸 것은 인식 대

상이 되는 사람들을 영상에서 분할하여 특징을 추출

한 후 특징 모델을 구축하는 과정이고, 점선으로 나

타낸 것은 인식할 대상을 분할하여 특징을 추출한 

후 정합하는 과정을 나타낸 것이다. 결국 동일인 인

식은 특징 모델에 저장된 특징 벡터와 인식 대상에서 

추출한 특징 벡터의 정합에 의해 동일인을 인식하는 

것이다.

CCTV 영상에서 사람을 검출하고, 검출된 사람 영

역에서 머리, 몸통, 팔, 다리 등으로 영역을 정확하게 

분할하는 문제는 도전적인 문제로 본 연구의 범위를 

벗어난다. 본 연구에서는 검출된 사람 영상과 실루엣 

영상으로부터 동일인을 인식할 수 있는 효과적인 특

징 기술과 정합 방법에 대하여 기술한다. Fig. 2-(a)

와 Fig. 2-(b)는 각각 검출된 사람 영상과 실루엣 영

상을 60×136 크기로 정규화 한 것이고, Fig. 2-(c)는 

배경 색에 의한 잡영 효과를 제거하기 위하여 사람 

영상을 실루엣 영상으로 AND 연산에 의해 마스킹 

한 결과이다. Fig. 2-(d)는 미리 정의해 놓은 윈도우

에 의해 상체와 하체 부분으로 영역을 분할한 것으

로, 관찰과 실험을 통해 머리, 상체(몸통과 팔), 허리,

하체(다리), 발 영역을 각각 4:11:6:11:2의 비율로 단

순하게 수평 분할하였다. 본 연구에서는 5개 영역 중 

상체와 하체 두 영역에서 특징을 추출한다.

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

Fig. 2. Detected person image: (a) normalized image, 

(b) silhouette image, (c) masked image, (d) up-

per and lower parts.

3.2 색차 기반의 히스토그램 정교화

CHD는 히스토그램을 추출한 영역의 전역적인 컬

러 분포만을 나타낼 뿐 컬러의 지역적인 배치는 무시

되는 단점이 있다. 이러한 단점을 해소하기 위하여 

히스토그램 정교화의 개념이 제시되었다[17]. 히스

토그램 정교화는 화소의 위치나 주변 화소들 간의 

관계에 따라 영상 내에 존재하는 화소들을 여러 개의 

군집으로 분할하여 각 군집별로 히스토그램을 구하

는 방식이다. 본 연구에서는 색차 벡터(CDV, color

difference vector)[18]의 개념을 적용하여 히스토그

램을 정교화 한다. 색차 벡터는 3×3 영역에서 중심 화

소와 이웃 화소간의 색차에 따라 중심 화소를 분류하는

것으로, 동일한 색상이 넓게 분포하는 공간적 응집도가

Fig. 1. Overall process of person re-identification.
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높은 영역과 좁은 영역에 다수의 색상이 나타나거나 

에지가 나타나는 공간적 응집도가 낮은 영역으로 화소

를 분류하게 된다. 응집도가 높은 영역과 낮은 영역

에서 번째 색상을 갖는 화소의 개수를 각각  , 라 

하면, 색차 벡터는            으

로 기술된다.

색차를 이용하여 히스토그램을 정교화 하는 과정

은 다음과 같다. 컬러 영상은 카메라의 RGB 센서에 

의해 입력된 아날로그 신호를 각각 256레벨의 디지

털 값으로 변환(즉, 양자화)한 것으로, RGB 컬러 영

상으로부터 컬러 히스토그램을 구성한다면 2563개의 

빈(bin)이 필요할 뿐만 아니라 조도 변화에 지나치게 

민감하여 컬러 분포가 불안정하게 나타나게 된다. 따

라서 이러한 문제를 해소하기 위하여 먼저 컬러 영상

을 컬러 공간에 따라 독립적인 채널들로 분리한 후 

각 채널 영상에 대하여 양자화 레벨을 축소한다. 다

음으로 양자화 레벨이 축소된 영상에서 임의의 화소

와 그 이웃 화소간의 명도 값 분포에 따라 해당 화소

를 분류한다. 화소를 분류하는 기준으로 명도 값의 

절대 값 차이가 충분히 큰 경우와 충분한 차이가 나

타나는 빈도를 이용한다. 식 (12)와 식(13)에서  

와   는 각각 중심 화소와 이웃 화소의 명도 값

을 나타낸다. 중심 화소인  에 이웃한 화소는 

총 8개가 존재하지만, 본 연구에서는 빠른 처리를 위

하여 상, 하, 좌, 우의 4개의 이웃 화소( )를 사용

하였다.





  



      (12)


 



               i f    

  

(13)

식 (12)는 중심 화소와 이웃 화소간의 명도 값의 

차이가 충분히 크게 나타나는지를 판단하기 위한 조

건을 나타낸 것이고, 식 (13)은 중심 화소와 이웃 화

소간의 명도 값 차이가 나타나는 빈도가 충분하게 

큰 지를 판단하기 위한 조건을 나타낸 것이다. 중심 

화소가 식 (12)와 식 (13)에 제시된 조건 중 적어도 

하나를 충족시킬 때 중심 화소가 주변 화소들과는 

다른 속성을 나타낸 것이므로, 중심 화소를 공간적 

응집도가 낮은 영역으로 분류하고, 그렇지 않으면 공

간적 응집도가 높은 영역으로 분류한다. 두 임계값 

과 는 중심 화소를 분류하기 위한 임계값으로 

너무 작게 설정하면 조도의 변화에 지나치게 민감하

게 반응하게 되며, 너무 크게 설정하면 색차 정보를 

적절하게 반영할 수 없다. 컬러 공간을 구성하는 각 

채널의 양자화 레벨이 작아지면 임계값 도 작게 

설정되며, 임계값 는 양자화 레벨과는 무관하고 

중심 화소와 비교되는 이웃 화소의 개수에 따라 설정

하게 된다. 두 임계값은 실험을 통해 설정하게 되는

데, RGB 각 채널을 8레벨로 축소한 상태에서는 임계

값 과 를 모두 1로 설정하였을 때 중심 화소의 

공간적 응집도가 효과적으로 분류되는 것으로 나타

났다.

3.3 특징 정합

특징 정합은 질의 영상(query image)에서 추출한 

색차 벡터와 참조 영상(reference image)에서 추출한 

색차 벡터의 비교를 통해 이루어진다. 질의 영상과 

참조 영상에서 추출한 색차 벡터를 각각  ,  이라 

할 때, 두 특징 벡터간의 거리는 식 (14)로 계산할 

수 있다. 두 영상의 유사도 비교는 각각의 영상에서 

추출한 특징 벡터의 비교를 통하여 이루어지는데, 특

징 공간에서 두 특징 벡터의 거리가 가깝다는 것은 

두 특징 벡터가 유사함을 의미하는 것이다. 
 

 

와 
 

 는 각각 질의 영상과 참조 영상에서 추출

한 색차 벡터의 요소들로, 응집도가 높은 군집과 낮

은 군집에 나타는 번째 색의 빈도를 나타낸다.

   
  




 


 

 (14)

두 군집에 포함된 화소의 개수는 서로 다르므로,

식 (14)에 의한 특징 거리는 군집의 크기에 비례하는 

가중치를 갖게 된다. 그러나 일반적으로 색차가 크게 

나타나는 화소의 개수는 그렇지 않은 화소에 비하여 

출현 빈도는 낮지만 영상에 나타나는 중요한 특징을 

내포하고 있다. 따라서 군집별 화소의 개수에 무관하

게 동일한 가중치를 갖도록 각 군집별 히스토그램의 

합이 1이 되도록 식 (15)에 의해 정규화한 후, 식 (16)

과 같이 대응되는 영역별로 정규화된 히스토그램간

의 특징 거리의 합으로 전체 특징 거리를 계산한다.

   
  



 (15)

 ′   
  




 

 
 

 

(16)
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3.4 컬러 공간의 결합

하나의 컬러 공간이 여타의 컬러 공간이 갖는 장

점을 모두 갖추고 있지 못하므로, 복수의 컬러 공간

에서 특징을 추출하여 효과적으로 결합한다면 동일

인 인식 성능을 개선할 수 있다. 본 연구에서는 실험

을 통해 동일인 인식에 적합한 것으로 나타난 RGB

와 HSV 컬러 공간으로 부터 특징 추출 및 정합을 

통해 생성된 특징 거리를 결합하는 방식을 취하였다.

특징 거리를 결합하는 방식으로 최소 점수(min score),

최대 점수(max score), 단순 합imple sum), 가중 합

(weighted sum) 방식 등이 있다[19]. 최소 점수와 최

대 점수는 각각 특징 거리가 최소, 최대인 거리를 결

합된 특징 거리로 설정하는 방식이고, 단순 합은 특

징 거리의 산술적인 합을 결합된 특징 거리로 산출하

는 방식이다. 가중 합은 각 특징 거리별로 다른 가중

치를 곱한 후 합을 구하게 되는데, 가중치 산정은 식 

(17)을 적용하였다.  ′   는 컬러 공간 

에서 얻은 특징 거리의 평균을 나타내는 것으로, 각 

컬러 공간에서 추출한 특징 벡터의 차원이 다름으로 

인하여 생기는 특징 거리의 근원적인 차이를 보정하

는 효과를 갖는다.

 


  



 ′   


  



 ′    ′   

(17)

4. 실험 결과 및 분석

4.1 컬러 공간의 불변성 측정

어떤 컬러 공간이 조도의 변화에 대하여 강인한 

특성을 나타내는지 실험적으로 확인하기 위하여 학

술연구의 목적으로 제작된 두 가지 공개 데이터를 

이용하여 실험을 수행하였다. ALOI (Amsterdam

Library of Object Image) 데이터는 실내에서 조명 

조건을 변화시켜 가면서 물체를 촬영한 영상으로

[20], 본 실험에서는 물체 50개로부터 획득한 총 600

개의 영상을 실험 대상으로 하였다. Fig. 3에 제시된 

바와 같이 물체 1개당 조명 변화에 의한 12개의 영상

이 존재한다. ImageLab 데이터는 실외에 설치된 

CCTV에서 촬영된 영상으로부터 사람을 검출하여 

해당 영역을 분할한 영상이다[21]. 50명에 대하여 

CCTV가 피사체의 앞쪽, 뒤쪽, 좌측, 우측에 위치한 

곳에서 촬영한 보행자를 분할한 총 200개로 구성되

어 있다. Fig. 4에서 사람의 크기가 달리 보이는 것은 

카메라와 보행자와의 거리가 일정하지 않기 때문이

다. 상단의 여성 보행자의 경우는 카메라의 시점과 

무관하게 색상 정보에 큰 차이를 보이지 않지만, 하

단에 나타난 남성의 경우 카메라의 시점이 앞, 뒤,

좌, 우로 변함에 따라 컬러 정보의 분포와 비율에 있

어 큰 변화가 나타남을 알 수 있다.

ALOI 데이터를 이용한 실험에서 첫 번째 영상을 

참조 영상, 나머지 영상들을 질의 영상으로 설정한 

후, 각각의 컬러 공간으로부터 컬러 히스토그램을 추

출하여 물체 인식을 수행하였다. 컬러 공간의 특성에 

따라 양자화 레벨에 차이가 있으나, 가급적 특징 벡

터의 차원에는 큰 차이가 없도록 양자화 레벨을 설정

Fig. 3. Sample images from ALOI dataset.

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

Fig. 4. Sample images from ImageLab dataset: (a) front, 

(b) back, (c) left, (d) right.
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하였다. HSV 컬러 공간은 색 정보가 H채널에 집중

되어 있으므로 H채널은 16레벨, S와 V는 각각 4레벨

로 양자화 레벨을 설정하였고, 정규화된 rg와 로그-

색도( ) 컬러 공간은 두 채널의 양자화 레벨을 모

두 16으로 설정하였다. 이 외의 컬러 공간들은 각 채

널별 양자화 레벨을 8로 설정하였다.

Table 1은 각 컬러 공간별 물체 인식에 대한 누적 

인식률의 평균을 나타낸 것이다. 여기서 Rank N은 

질의 영상에서 추출한 특징 벡터를 참조 영상에서 

추출한 특징 벡터들과 비교하여 거리에 따라 오름차

순으로 N순위까지 나열하였을 때 여기에 올바른 인

식 결과가 포함된 비율을 나타낸 것이다. RGB와 

HSV 컬러 공간보다는 영상의 밝기나 채널별 평균 

등을 이용하여 RGB 컬러 공간을 정규화한 것이 더 

우수한 성능을 제공하였다. 특히 대립되는 색상 차를 

이용한 대응 컬러 공간이 조도 변화에 대한 불변성이 

높은 것으로 나타났다.

ImageLab 데이터를 이용한 실험에서는 정면(front)

영상을 참조 영상으로 하고, 나머지 영상들을 질의 

영상으로 설정하였다. 각 컬러 공간별 양자화 레벨을 

ALOI 데이터를 이용한 실험과 동일하게 설정하여 

CHD를 추출하고 인식 실험을 수행하였다. Table 2

는 각 컬러 공간별 동일인 인식에 대한 누적 인식률

의 평균을 나타낸 것이다. 동일인 인식에 대한 실험 

결과는 ALOI 데이터를 이용한 실험과는 달리 정규

화한 컬러 공간보다는 RGB와 HSV 컬러 공간에서 

추출한 CHD가 동일인 인식에 보다 효과적인 것으로 

나타났다. 카메라의 시점을 변화시키지 않고 실내에

서 촬영된 ALOI 영상들은 형태 변화 없이 단지 조명

에 의한 컬러만 변경되기 때문에 정규화를 통해 어느 

정도 컬러 변화에 대한 불변성이 유지되었다. 그러나 

ImageLab은 카메라의 시점이 변하기 때문에 형태 

변화가 크게 나타나고 실외에서 촬영되었기 때문에 

조도 환경의 변화가 크게 발생함으로 인하여 컬러 

정규화 과정에서 오히려 정보의 왜곡이 발생한 것으

로 판단된다.

4.2 제안된 방법의 성능 측정

ImageLab 영상들은 조도 변화는 물론 카메라의 

시점 변화에 따른 다양한 변형이 수반되었으며, 동일

인 인식 과정에서 정규화된 컬러 공간으로는 이러한 

변형을 효과적으로 처리하는데 한계를 보였다. 동일

인 인식에 대한 실험 결과 RGB와 HSV 컬러 공간이 

여타의 컬러 공간에 비하여 우수한 성능을 보였으므

로, 본 연구에서는 색차 정보를 기반으로 히스토그램

을 정교화 방식을 RGB와 HSV 컬러 공간에 적용하

여 동일인 인식을 수행하였다. 그리고 기존 방식과 

동일인 인식에 대한 성능을 비교하기 위하여 CHD

방식과 형태 문맥 기술자(SCD, shape context de-

scriptor)[7] 방식을 구현하여 실험하였다. SC(shape

context)는 서로 다른 영역에서 추출한 임의의 두 점

에 대한 컬러 공간상의 관계를 극좌표상에 누적한 

히스토그램이다. SCD는 RGB 컬러 공간을 로그-색

도의 2차원 공간으로 변환한 후, 상체와 하체 영역에 

속하는 임의의 두 점간의 거리(log )와 방향()에 따

라 2차원 극좌표에 빈도를 누적하여 특징을 기술한

다. Fig. 5는 정면 영상을 참조 영상으로 하고, 나머지 

영상들을 질의 영상으로 설정한 실험에서, 질의 영상

이 우측 영상이었을 때의 누적 인식률 특성(CMC,

cumulative matching characteristic) 곡선들을 보여

주고 있다. CDV를 이용한 제안하는 방식이 RGB와 

HSV 컬러 공간 모두에서 CHD 방식에 비하여 높은 

인식률은 보였으며, SCD 방식에 비해서도 동일인 인

식에 보다 효과적인 것으로 나타났다.

Table 1. Object recognition rates on ALOI dataset 

Color Space Rank1 Rank2 Rank3 Rank10

 55.8 67.5 73.3 91.8

 59.6 68.2 74.9 88.4

 ′ ′ ′ 72.0 80.5 88.0 96.7

′ ′ ′ 72.2 80.9 87.5 96.7

  68.4 78.5 83.6 97.3

 45.3 55.8 63.1 87.1

 78.2 87.1 90.5 96.7

Table 2. Re-identification rates on ImageLab dataset 

Color Space Rank1 Rank2 Rank3 Rank10

 40.7 50.7 56.7 81.3

 17.3 22.7 27.3 40.7

 ′ ′ ′ 32.0 39.3 43.3 69.3

′ ′ ′ 31.0 39.3 43.3 70.0

  5.3 11.3 14.7 35.3

 40.7 55.3 60.0 81.3

 11.3 18.7 23.3 62.0
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Table 3에서 CDV(RGB)와 CDV(HSV)는 제안된 

방법을 단일 컬러 공간에 적용하여 얻은 누적 인식률

의 평균이고, 나머지는 RGB와 HSV 두 개의 컬러 

공간에서 얻은 특징 거리의 결합을 통해 얻은 누적 

인식률의 평균이다. 1순위 인식률을 기준으로 컬러 

공간의 결합 방식에 의한 인식률을 비교해 보면, 최

소 점수에 의한 결합 방식을 제외하고는 모두 인식 

성능이 개선되었다. 최소 점수에 의한 결합 방식은 

서로 다른 색이 조도 변화에 의하여 한 개의 컬러 

공간에서라도 유사하게 나타나면 인식 오류로 이어

질 수 있기 때문인 것으로 판단된다. 이와 반대로 나

머지 결합 방식은 두 개의 컬러 공간상의 거리를 더

하거나 최대 거리를 이용함으로 인하여 이러한 오류

가 나타날 가능성이 줄어들게 된다.

Table 4는 컬러 공간의 결합으로 인하여 얻은 성

능 향상 비율을 식 (18)을 이용하여 계산한 결과이다.

식 (18)에서 는 단일 컬러 공간을 이용하였을 때의 

인식률, 는 두 개의 컬러 공간을 결합하였을 때의 

인식률을 의미한다. 본 실험에서는 최대 점수를 이용

한 결합 방식이 가장 높은 성능 향상을 보였으며,

RGB와 HSV 단일 컬러 공간을 이용한 방식에 비하

여 각각 28.3%, 16.2%의 성능 향상을 보여 컬러 결합 

방식이 효과적임을 확인할 수 있었다. 그러나 최대 

점수 방식이 단순 합이나 가중 합 방식에 비하여 다

른 데이터 세트에 대해서도 가장 좋은 결과를 나타낼 

수 있다고 단정하기는 어렵다. 제안된 방법은 두 개

의 컬러 공간에서 추출된 특징 벡터를 이용하기 때문

에 단일 컬러 공간을 이용하는 방법에 비하여 약 2배

의 처리 시간이 소요되나, 한 개의 컬러 공간에서 특

징을 추출하고 정합하는데 까지 1ms 이내로 처리가 

가능하므로 인식 성능 향상을 위해 감내할 수 있는 

수준이다.

 

  
×  (18)

5. 결  론

본 연구에서는 동일인 인식에 적합한 컬러 공간을 

탐색하기 위하여 다양한 컬러 공간을 적용하여 물체 

인식 및 동일인 인식 실험을 수행하였다. 채널별 컬

러 값의 평균이나 표준편차를 이용하여 컬러를 정규

화하거나 대립 색의 차이를 이용하는 컬러 공간은 

영상에서 컬러의 통계적 분포가 크게 변하지 않는 

조건에서 우수한 불변성을 보였다. 그러나 CCTV 영

상에서와 같이 조도 변화는 물론 카메라의 시점 변화

가 나타나는 환경에서는 오히려 정규화 과정에서 왜

곡이 발생하여 인식의 정확도를 떨어뜨리는 것으로 

나타났다. 이에 반하여 RGB와 HSV 컬러 공간은 조

도 변화보다는 카메라 시점에 따른 형태 변화에 강인

한 특성을 나타내었다. 이러한 실험 결과를 토대로,

RGB와 HSV 컬러 공간에 색차 기반의 히스토그램 

정교화 기법을 적용하여 3순위까지의 누적 인식률을 

Fig. 5. Performance comparison using CMC curves.

Table 3. Re-identification results using fusion of color 

spaces

Color Space

& Fusion
Rank1 Rank2 Rank3 Rank10

CDV(RGB) 52.0 71.3 79.3 96.7

CDV(HSV) 57.4 76.5 83.6 97.8

Min Score 53.3 72.0 79.3 98.7

Max Score 66.7 85.3 89.3 99.3

Simple Sum 62.7 82.7 89.3 98.7

Weighted Sum 62.7 82.0 88.7 98.7

Table 4. Performance improvement by fusion of color 

spaces

CDV(RGB) CDV(HSV)

Min Score 2.5% -7.1%

Max Score 28.3% 16.2%

Simple Sum 20.6% 9.2%

Weighted Sum 20.6% 9.2%
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각각 79.3%, 83.6%로 끌어 올릴 수 있었다. 그리고 

두 컬러 공간에서 얻은 특징 거리를 최대 점수로 결

합하였을 때, RGB와 HSV 단일 컬러 공간을 이용한 

방식에 비하여 각각 28.3%, 16.2%의 성능 향상을 보

여 컬러 결합 방식이 효과적임을 확인할 수 있었다.

본 연구에서는 미리 정의해 놓은 두 영역에 나타나는 

전역적인 컬러 정보를 이용하므로, 카메라 시점의 변

화에 따른 형태 변화에 적응하는데 한계가 있다. 따

라서 향후 연구에서는 검출된 사람 영역에서 머리,

몸통, 팔, 다리 등으로 세부 영역을 분할하는 연구가 

필요하다.
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