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[요    약]

본 에 는 컬러 스 그램과 CNN  한 객체   알고리  안한다. CNN (convolutional neural 

network)   객체  알고리   GOTURN (generic object tracking using regression network)  도를  해 컬러 

스 그램  mean-shift 추적알고리  합 하 다.  알고리  SVM (support vector machine)  통해 류하여  

도가   알고리  택하도  계하 다. Mean-shift  알고리  객체 에 실 할  경계 스가 큰  움

직 는 경향  어 경계 스  동거리에 한  어 도를 향상 시 다.  또한 상 평균 , 스 그램 사도를 고

하여  알고리   시  치를 하여 능  다. 결과   GOTURN 알고리 보다 본 에  안한 

알고리  체  도가 1.6% 향상 었다.

[Abstract]

In this paper, we propose an object tracking algorithm based on color histogram and convolutional neural network model. In 

order to increase the tracking accuracy, we synthesize generic object tracking using regression network algorithm which is one of 

the convolutional neural network model-based tracking algorithms and a mean-shift tracking algorithm which is a color 

histogram-based algorithm. Both algorithms are classified through support vector machine and designed to select an algorithm with 

higher tracking accuracy. The mean-shift tracking algorithm tends to move the bounding box to a large range when the object 

tracking fails, thus we improve the accuracy by limiting the movement distance of the bounding box. Also, we improve the 

performance by initializing the tracking start positions of the two algorithms based on the average brightness and the histogram 

similarity. As a result, the overall accuracy of the proposed algorithm is 1.6% better than the existing generic object tracking 

using regression network algorithm.
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Ⅰ. 서  론

4차 산업  핵심 술  공지능 술  달  하

여 객체 에 한 연    감시 시스 , 향, 스포츠 

등 다양한 야에  진행 고 다.  또한 사람  찰하지 못

하는 나 도달할 수 없는 곳에   해 개  

 항공  많아지고 항공 에  360도 상 , 

하나  객체를 하  비행하는 등  연 가  진행 

다. 근 고 질 상, 360도 상 츠 등에  픽  수 

가  알고리  처리해야 할  수가 욱 많아지고 

다. 라  항공 를 포함한 다양한 야에   

동  고   해 는   하고  도가 

빠른 알고리  필 하다. 에 본 에 는 컬러 스 그

램 보  CNN  한 객체   안한다.

본 에 는 실시간 상  도  객체를 하  해 

CNN   객체  GOTURN 알고리  사 하여 

객체를 한다[1]. 그리고 Mean-shift  알고리  

GOTURN과 합하여 색 보를 주어 객체  실  률  

낮 었다.   알고리  실행 시 는 SVM  하여 

류하 고 그에 한 트 닝 dataset  VOT(visual object 

tracking) challenge에  사 한 VOT2014, VOT2015를 사 하

다[2]-[4]. 각 가 측한 치  스 그램  비 하

여 욱 사한 쪽   시  치를  시  알고

리  체  도를 다.

본  2 에 는 객체  알고리  GOTURN과 

Mean-shift  알고리 에 해 한다. 3 에 는  알고

리  류하는 SVM에 해 하고 4 에  계한 알고

리  도를 보 다. 5 에  실험 결과를 보 , 6 에  

결  맺는다.

Ⅱ. Tracker

본 연 에 는 다양한 야에    수 는 알고리

 계하  해 어 한 객체든  할 수 어야 하고 실

시간 능 상  능  보 는 객체  알고리  택하

다. 근 VOT Challenge 과 에  고  능  보여  

 MDnet, C-COT 등  사 하  했 나 도가 실시간 

능 하 고 근 CNN   GOTURN  실시간 능 

상  능  보 다[5]. 능 또한 MDnet과 C-COT  비 하

  큰 차 를 보 지 않아 본 연    

하 다. 그러나 GOTURN 알고리  실험  통해 한 결과 

객체  실 하는 경우가 어, 를 보 하  해 컬러 

스 그램   하고  든 객체를 

할 수 는 Mean-shift  알고리  GOTURN에 합하

다. 또한 본 연 에  사 한 객체  알고리 에 해 원래

 같  본 매게 변수를 사 하여 하 다.

2-1 GOTURN

GOTURN  ALOV300++  ImageNet  에  얻  

학습 에 fine-tunning과 online learning 없   

한다. 그림 1과 같  학습 단계에  연  프   

 택하고  프 에  할 객체 역  지 하여 

르고 재 프 에 는 동  치  역  라 convolution 

layer에  객체  객체 주변에 한 보를 학습하고 

fully-connected layer에   convolution layer weight 값  공

하여 재 프 에  경계 상  치를 측하도  학습한

다. 여  그림 2  같  동 상보다  미지  객체를 

마치 움직  듯  라 학습   많  시  에 학습  

 많   객체를 하 는 경향  크다. 하지만  프

에  엇  할지  하  에  객체들

  할 수 다.

림 1. GOTURN 알고리  네트워크 조도

Fig. 1. GOTURN algorithm network architecture.

림 2. GOTURN의 정적인 이미  학습 예시

Fig. 2. Example of GOTURN's static image learning.
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라  offline 학습 만  사 하여 도가 빠르고 어

한 객체든  할 수 다. 하지만 보가 없어  

객체   또는 체가 다른 객체에 가 지게  능  

 어진다. 또한 에 한 라도 실 하게  실 한 

 치를  계 해  해 나가  에  

 상  다시 찾지 못하게 다. 라  본 연 에 는  

한 객체를 GOTURN  에 실 했  에도   

객체  색 보를 가지고  다시 할 것 라고 단하

고, 앞  언 한 단 들  보 하  해 본 계에 는 색 

보    Mean-shift 알고리  사 하 다.

2-2 Mean-shift 추 기

Mean-shift란  포  심  찾는  재 

신  주변에  가 가  집  향  동하는 식

 알고리 다. Mean-shift가 상 내 객체 에  사  

경우 지  객체  색상  스 그램과 재  상  

스 그램  비 하여 가  사한 스 그램  갖는 역

 찾는 식  사 다. 간단한 를 그림 3에 보 다. 그림 

3  object model  스 그램  식(1)  나타낼 수 다

[6]-[7]. 여  mod  객체  스 그램 고 는 

 스 그램 각 픽  률 다.

mod     (1)

림 3. Mean-shift 추적 알고리  조도

Fig. 3. Algorithm structure of Mean-shift Tracker.

그리고  상 Input  픽  값 를 식(2)를 사 하여 0~1

사  률 값   변경시킨다.는 경  스

그램 다.

  




mod
(2)

식 (2)  률 값   Epanechnikov 커  함수 를

해 mean-shift 동거리 ∆를 할 수 다.

∆ 


(3)

본 에 는 색상  객체 과 탐색 경  크 가 

연한 Tomas Vojir  robust scale-adaptive Mean-shift tracker 

알고리  사 한다[8].  알고리  Mean-shift  

심  찾는 식과 같다. 하지만 심  찾고난 후 도우 

사  스  변 시키  지 한 객체  스 그램 

사도가 가   도우 크 를 찾는  다르   

Mean-shift 보다  능  보 다.

Ⅲ. 분류기

GOTURN과 Mean-shift  알고리   하나를 택하  

해 본 연 에 는 SVM  하여 류하 다.

SVM 란 계 학습  야  하나  지도 학습  한 

진 류 다. SVM  주어진  집합   주  나

눌  류하 는 를  리하는   경

계를 찾는 알고리 다. SVM  는  다른 주  

들  가  큰 마진(margin)  리해내는  찾는 

것 다.

지도 학습  하여  만들     

새 운 가 어느 카 고리에 할지 단할 수 다.

그림 4  경우에  주어진 들에 해 H1  류에 실

림 4. SVM 기존 데이터 분류 예

Fig. 4. SVM example of existing data classification.
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하 고 H2  H3는 류에 공하 다. 하지만 H2  경우 마

진   에 그림 5  같  새 운 가 들어   

류에 실 할 가능  크다.  H3는 주어진 에  

 마진  갖는  만들어 았 므  새 운 가 

들어    안  류할 수 다[9].

본 계에  SVM  학습  태  4개  스 그램 

사도  2개  라  하 다. 4개  스 그램 사도

는 각각 첫 째 프 에  객체  재 프 에  

GOTURN과 Mean-shift 가 찾  객체  스 그램 

사도, 3 째  프 에  객체  재 프 에  

GOTURN과 Mean-shift 가 찾  객체  스 그램 

사도  다. 3 째  프  사 한 는 

GOTURN  객체 에 실 하 지  3프  걸리는 

것  실험  하  다.

SVM  학습  라  GOTURN과 Mean-shift 

 결과 ()  ground truth()를 각각 비 하여 

IOU(intersection of union)가  쪽  라  택하 다.  

다 IOU가 0  경우   ground truth  거리가 짧  

것  라  택하 다. IOU는  경계 상      집

합 역에  합집합 역  나눈 것  객체 검  

 단할  사 하는 지 다. 그림 7과 식 (4)에 IOU  개

 보 다[10].

림 5. SVM 새로운 데이터 추가 분류 예

Fig. 5. SVM classification example for new additional data. 

림 6. SVM 학습 데이터 형태

Fig. 6. SVM learning data type.

림 7. IOU

Fig. 7. IOU.

 ∪

∩
(4)

 학습  라  SVM  학습시  진 류 

 만들었다. 

Ⅳ. 알고리즘 구조도

그림 8  본 에  안한 알고리  도 다. 스

그램 사도를 사 한  IOU를 사 한 라  SVM

에 학습시  GOTURN  사 할지 Mean-shift 를 사

할지 택  한다. 그리고 택  가 측한 경계 스  

스 그램과  프   스 그램  비 하여 사하

 택 지 않  를  시  도를 고 사

하지 않다  다시 SVM   한 를 택하게 한다. 

또한 Mean-shift 는  스 그램 만  사 하여 

객체를 하  에  객체가 아닌 다른 곳  경계 

스가 는 상  생 다. 또한 객체  에 민감해 어 운 

곳과  곳에  객체  스 그램  하게  

상  가 변 하게 어  지 않는다. 라  하

는 객체  픽  평균  해 를 1~10 단계   

나누어 체  단계가 3 하( 상 체 평균 0 ~ 77) 거나 

8 상( 상 체 평균 205 ~ 255)  는 GOTURN  실행 게 

하여  능  다. 그림 8에  경계 스  동 거리를 

Mean-shift distance  하 고 계 값  상  각  

 100  1  하 다. 라  직  프 과 재 프

에  계 값 상  경계 스가 움직 게  에 

실 할 률  크  에 GOTURN  실행시 다. 또한 객체 

역  단계(brightness level)가 8보다 크거나 3보다  

GOTURN  실행시  주어 알고리  도를 향상시 다. 
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림 8. 알고리  조도

Fig. 8. Algorithm structure.

Ⅴ. 실  험

알고리  능 평가를 해 ground-truth 경계 상  본 

에  안한 알고리  측한 경계 상  IOU 값  사

하 다. 매 프  IOU값에 사  비  시퀀스 체 프

 수를 나누어 상 별 평균 IOU를 하 다. 스트  

는 객체  알고리   visual object tracking 

challenge에  사 한  25개  상 시퀀스가 는 VOT2014

를 사 하 다. IOU가 50%가   에 공하 고 50% 

미만   에 실 했다고 단  하 다. 체 상 시퀀스

 IOU 체 평균  프  별 IOU 값  합에 체 프  수

를 나눈 값 다. GOTURN  48.88%, 본 에  안한 알고

리  50.43%  약 1.6%  능 향상  보 다.  

체 프  수는 10214 프 , GOTURN  에 공한 

체 프  수는 6151 프 , 본 에  안한 알고리   

6178 프 었다.

그림 9에 객체간  겹침 상에 어   GOTURN 보

다 능  크게 향상  사 를 보 다.  4, 15, 25  

시퀀스가  사 다. 그림 10에는 본 에  안한 

알고리  스 그램  향  해 경계 상 가 

 GOTURN 보다 다  여  능  하락  사 를 보

다.  12, 17, 19  시퀀스가  사 다.

25개  상 시퀀스 별 능 비 를  1과 그림 11에 나타내

었다. 평균 IOU가 50%가 는 상 시퀀스에   차  

능  하락  경우가 었지만 평균 IOU가 50%보다 낮고  

GOTURN에 는   지 않았  상 시퀀스에   

도가 크게 향상  하 다.

림 9. 추적 성능 향상 예

Fig. 9. Case of tracking performance improvement.
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림 10. 추적 성능 하락 예

Fig. 10. Case of tracking performance decline.

표 1. 영상 시퀀스 별 성능 비

Table 1. Performance comparison of each video 

sequence.

Video
Sequence

Frame
Number

IOU
Average(%)

Tracking Success
Frame

GOTURN Ours GOTURN Ours

1 603 76.93 83.78 596 600

2 725 50.70 68.23 474 631

3 271 54.13 54.40 159 164

4 350 0.78 34.97 2 141

5 252 74.06 73.09 252 242

6 770 67.74 57.42 749 627

7 219 49.83 38.43 81 43

8 1210 71.48 70.77 1105 1079

9 292 43.16 38.77 150 75

10 436 2.80 13.42 5 29

11 310 31.44 15.52 72 51

12 207 66.80 59.27 184 148

13 244 12.09 16.44 16 42

14 267 14.76 20.46 28 52

15 307 17.64 39.09 69 169

16 164 46.82 16.77 98 27

17 371 79.89 65.92 371 348

18 400 54.83 48.73 239 226

19 201 83.91 78.45 201 167

20 172 74.53 62.58 172 163

21 282 62.72 73.18 243 257

22 264 50.17 48.97 172 161

23 569 61.62 57.72 517 406

24 731 28.29 19.12 86 26

25 597 12.76 37.08 110 304

림 11. 영상 시퀀스 별 IOU 평  비

Fig. 11. IOU average comparison of each video sequence.

Ⅵ. 결  론

본 에 는  객체를  할 수 고 도가 

빠르고 능  우수한 CNN   객체  

GOTURN  사 하여 다양한 야에 할 수 는  객

체 를 계하 다. 그러나 GOTURN  객체  치 보

만  학습하여 색  쉽게 할 수 는 경에 도 객체 

 실 하는 경우가 었다. 러한  해결하  해 

컬러 스 그램 보  객체를 하는 Mean-shift 

 결합  안하 다. 또한 매 프  SVM 진 류 를 사

하여    하나  를 택해  GOTURN

과 비 하여 약 1.6%  능 향상  보 다.
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