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Abstract

A thermal imaging sensor receives the radiating energy from the target and the background, so it has been widely

used for detection, tracking, and classification of targets at night for military purpose. In recognizing the target

automatically using thermal images, if the correct edges of object are used then it can generate the classification results

with high accuracy. However since the thermal images have lower spatial resolution and more blurred edges than color

images, the accuracy of the classification using thermal images can be decreased. In this paper, to overcome this

problem, a new hierarchical classifier using both shape and local features based on the segmentation reliabilities, and the

class/pose updating method for vehicle classification are proposed. The proposed classification method was validated

using thermal video sequences of more than 20,000 images which include four types of military vehicles - main battle

tank, armored personnel carrier, military truck, and estate car. The experiment results showed that the proposed method

outperformed the state-of-the-arts methods in classification accuracy.

요 약

열영상은 온도에 따라 방출하는 에너지의 차이를 나타낸 영상이다. 주야간 사용이 가능하기 때문에 군사적인 용도로 많이

활용되고 있으나, 열 영상은 물체의 경계가 불명확하고 흐릿하게 표현되는 경우가 많으며 화염 등의 열기로 인해 경계부분이

변질되는 단점이 있다. 따라서, 열 영상을 이용하여 표적의 종류를 분류할 때 정확하게 분할된 경계선을 이용할 경우 효과적

으로 분류 할 수 있지만, 물체의 경계가 잘못 추출되는 경우 분류의 정확도가 크게 감소한다. 본 논문에서는 이러한 단점을

극복하기 위해서 표적 영상의 분할 신뢰도에 따라 형태특징과 지역특징의 분류결과를 융합하는 계층적 분류기법을 제안하였

으며, 연속 영상 기반으로 분류 결과를 갱신하는 기법을 새롭게 제안하여 차량 표적 분류 정확도를 개선하였다. 제안하는 방

법은 실제 군용 표적 4종(전차, 장갑차, 상용차, 군용트럭)이 있는 다양한 자세의 열 영상 20,000장 이상을 이용하여 성능을

검증하였으며, 우수한 성능의 기존 방법 대비 정확도 개선에 효과가 있음을 확인하였다.
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Ⅰ. 서론

컴퓨터 비전분야에서 물체 인식 기법은 영상에서

물체를 자동으로 탐지하고, 분류하고, 물체의 특성

을 추출하는 기술을 의미한다. 최근 영상처리 기술

및 컴퓨팅 기술의 혁신적인 발달에 따라 비디오 영

상을 기반으로 실시간으로 물체를 탐지하고 자동

분류하는 다양한 기법이 연구되고 있다. 다양한 배

경 모션 및 영상 흔들림에 강인하게 이동 물체를

자동으로 탐지하기 위한 다양한 배경 모델링 기법

이 제안되었으며[1-5], 탐지된 물체의 자동 분류를

위해서 환경변화에 강인한 지역 특징 추출 기법

[6-10]과 형태 특징 추출 기법[11-15]이 제안 되었

다. 또한, 추출된 특징을 기반으로 기계학습을 수행

하기 위한 연구[16-19]가 제시되었다.

군사적인 용도의 물체 인식 기법은 주야간 감시

정찰 목적으로 활용이 가능해야 하기 때문에 일반

적으로 열 영상을 사용한다. 열 영상은 배경과 물

체의 온도 차이를 밝기 차이로 나타내어서 야간에

도 사용할 수 있다는 장점이 있지만, 칼라영상에

비해서 경계가 불분명한 곳과 흐릿하게 나타나는

부분이 많아서 일반적인 칼라 영상 기반의 특징 추

출 및 물체 인식 기법을 적용하기 어렵다. 이러한

한계를 극복하기 위해서 열 영상에 적합한 형태 특

징 추출 기법이 제안되었으나[15], 이 기법은 형태

특징을 기반으로 하고 있기 때문에 영상 분할 오차

가 발생하게 되면 자동 분류 정확도가 크게 감소하

게 된다.

본 논문에서는 열 영상을 기반으로 물체 인식하

는 기법의 한계점을 극복하고자 다음의 두 가지 새

로운 방법을 제안하였다. 첫째, 영상 분할 결과의

신뢰도 추출 결과를 기반으로 형태 특징과 지역 특

징의 분류 결과를 융합하여 사용하는 새로운 계층

적 분류기법을 제안하였다. 둘째, 비디오 영상 기반

의 연속된 분류 결과를 이용하여 차량의 분류 결과

와 자세 정보를 갱신하여 분류 정확도를 개선하는

기법을 제안하였다. 두 가지 새로운 방법은 기존

방법과의 비교 실험 결과 차량의 자동 분류 결과를

개선하는데 효과가 있음을 확인하였으며, 열 영상

기반의 차량 분류 기법의 한계를 극복하는데 큰 역

할을 했음을 확인하였다. 본 논문의 구성은 다음과

같다. 본론의 1장에서는 제안하는 두 가지 새로운

기법에 대한 상세한 설명과 분석 결과를 나타내었

다. 본론 2장에서는 열 영상 시퀀스를 기반으로 하

는 기존 기법과의 비교 실험 결과를 나타내었다.

마지막에는 결론을 나타내었다.

Ⅱ. 본론

1. 열 영상 기반의 차량 분류 방법

이 장에서는 열 영상 시퀀스를 이용한 제안하는

차량 표적 분류 기법에 대해서 설명한다. 그림 1에

제안하는 차량 표적 분류 기법의 개념도를 나타내

었다.

Fig. 1. The overall block diagram of the proposed method.

그림 1. 제안하는 차량 표적 분류 기법 개념도

먼저 입력 영상 시퀀스로부터 표적 후보 영역에

대한 영상 분할을 수행 한 뒤, 영상 분할 결과의 신

뢰도()를 추출한다[20]. 표적 후보 영역에 대한

열 영상과 분할 영상을 기반으로 형태 특징과 지역

특징을 각각 추출한 뒤 영상 분할 신뢰도를 이용하

여 형태 특징을 기반으로 분류한 결과와 지역 특징

을 활용한 결과를 계층적 분류기로 융합하여 최종

분류 결과를 나타낸다. 만일 영상 분할 결과의 신

뢰도 값이 높을 경우 형태 특징에 의한 분류 결과

에 가중치를 두어 분류 결과를 융합하고, 반대로

신뢰도 값이 낮을 경우 영상 분할이 잘못되었을 가

능성이 있으므로 지역 특징에 의한 분류 결과에 가

중치를 두어 분류 결과를 융합한다. 또한, 분류의

정확도를 높이기 위하여 연속 영상을 기반으로 분

류 결과를 갱신하는 기법을 제안하였다. 누적된 분

류결과를 이용하여 발생 가능성이 낮은 표적의 종

류와 자세 결과를 배제하고, 변화 가능성이 높은

종류와 자세로 변화 할 수 있도록 함으로써 일시적

으로 오 분류 되었을 때 보완 할 수 있는 방안을

제시하였다. 이와 같이 형태 특징과 지역 특징을

모두 사용 할 수 있는 계층적 분류기를 적용하고,

분류 결과를 시간에 따라 누적하여 갱신하는 기법

을 적용함으로써, 열 영상 기반의 차량 표적 분류

결과의 정확도를 개선 할 수 있었다.
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가. Vehicle Classification Method using Both Shape

and Local Features

이 절에서는 제안하는 형태 특징과 지역 특징의

분류 결과를 융합하는 계층적 분류기에 대해 설명

한다. 먼저, 연속되는 열 영상에서 기존의 배경 모

델링 기법[4]을 이용하여 표적의 위치를 자동으로

탐지하고, 표적 영역을 자동으로 분할한다. 자동으

로 분할된 표적의 분할 신뢰도(, ≤  ≤ )는

밝기 분포와 경계 에너지를 분석하는 기법[20]을

활용하여 계산하였다. 형태 특징으로는 형태가 정

확하게 나타나는 영상 분할 결과가 있을 때 성능이

매우 우수한 SC(Shape Context)[14]와 TTC(Target

Trait Context)[15]를 이용하였으며, 지역 특징으

로는 열 영상에서 지역적 특성을 잘 나타내는 HOG

(Histograms of Orientation Gradients)[8]와 PHOG

(Pyramid HOG)[9]의 기법을 활용하였다. 제안하는

계층적 차량 표적 분류 방법은 다음의 그림 2와 같다.

Fig. 2. The hierachicla classifier for vehicle classification.

그림 2. 차량 표적 분류를 위한 계층적 분류기

먼저 입력 열 영상 및 분할 영상을 이용하여 형

태 특징 벡터와 지역 특징 벡터를 추출한다. 이때

형태 특징은 SC와 TTC를 사용할 수 있으며, 지역

특징은 HOG와 PHOG를 추출 할 수 있다. 분류는

그림 3에 나타난 바와 같이 형태 특징과 지역 특징

각각을 이용하여 먼저 분류 확률을 구한 뒤 영상

분할 신뢰도를 기반으로 결과 레벨에서 수식 (1), (2)

와 같이 융합을 수행하여 최종 표적 분류 결과를

얻게 된다. 이때, 는 4종의 표적종류를 나타낸다.

(  ) 만일 영상 분할 신뢰도()값이 1에

가까우면 형태특징 분류 결과 확률()이 최종

종류 구분 확률()값에 가까워지며, 반대로 신

뢰도() 값이 0에 가까우면 지역 특징 분류 결과

확률()이 최종 구분 확률()로 쓰이게 된다.

    × ×  (1)

 


arg (2)

Fig. 3. Decision level fusion method for vehicle class

classification.

그림 3. 차량 표적 종류 분류를 위한 결과 융합 방법

위 과정을 통해서 획득한 표적의 종류를 이용하

여, 표적 클래스 내의 모델을 선택한다. 각 클래스

내에는 8가지 차량 표적의 자세에 따른 학습 결과

를 가지고 있으며, 종류가 결정되면 종류에 맞는

학습 모델을 선택하여 자세 분류를 진행하게 된다.

자세 분류는 표적 종류 분류와 유사한 결과 융합

기법을 적용하였으며(그림 4), 영상 분할 결과를 이

용하여 수식 (3), (4)를 기반으로 분류 결과를 최종

적으로 결정하였다. 여기서 는 8가지 자세의 종류

를 나타낸다(  ⋯).

    × 


 × 
 (3)

 


arg (4)

Fig. 4. Decision level fusion for vehicle pose classification.

그림 4. 차량 표적 자세 분류를 위한 결과 융합 방법

만일 형태 특징과 지역 특징 다수를 사용하여 제

안하는 방법을 구성 할 때는 각 특징에서 나온 분류

확률을 기반으로 일반화된 결과 융합 방법을 적용

할 수 있다. 이때, 결과 융합은 다음의 수식 (5), (6)

을 이용할 수 있고, 사용된 symbol은 표 1과 같다.
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Pr  

 



  





 × 

× Pr   (5)




arg  

 (6)

Table 1. Symbol definitions.

표 1. Symbol 정의표

Symbol Definition

 The decision results from decision level fusion

 The decision results from i-th and j-th feature

 Segmentation Reliability ( ≤ ≤ )

 i-th feature set


 All feature set


Shape feature indicator
(for shape feature, for local feature)

 The number of class


The number of shape feature vectors for decision
level fusion


The number of local feature vectors for decision
level fusion

 The final output class ( ≤≤ )

나. Class and Pose Update Method

이 절에서는 계층적 분류기의 차량 표적 분류 결

과(종류/자세)를 시간에 따라 누적한 뒤 표적의 종

류와 자세를 갱신하여 분류 결과의 정확도를 개선

하는 방법에 대해 나타내었다. 표적 분류 결과를

갱신하는 기법은 다음의 그림과 같다.

Fig. 5. Class and pose update method using the classification

results.

그림 5. 차량 표적 분류 결과 갱신 방법 개념도

계층적 분류기의 결과 값은 종류(Class)값과 자

세(Pose)로 받게 되며, 이때 분류 확률 값은 Class

Confidence(C)값으로 받는다. 표적의 종류는 한 영

상 시퀀스에서 급격하게 변화하지 않을 가능성이

크기 때문에 본 연구에서는 표적의 종류를 markov

chain을 기반으로 변동 된 값을 반영하도록 제안하

였다. 즉, 표적의 종류는 아래 그림과 같이 총 5회

의 연속된 분류 결과 중 4회 이상 같은 종류로 분

류하는 경우에만 최종 분류 결과를 출력 가능하도

록 제한하였으며, 각 클래스가 바뀌기 위해서는 2회

이상 오분류가 연속으로 나타나는 경우에만 클래

스를 변경 할 수 있도록 하였다. 또한, 단일 영상의

분류 결과가 임시(Tentative Class), 예약(Reserved

Class), 확정(Confirmed Class) 및 기억(Memory

Class)의 주기를 거칠 수 있도록 함으로써, 더욱 신

뢰성 높은 결과를 제시할 수 있다.

(a)

(b)

Fig. 6. Markov Chain rules and class cycle for updating

method. (a) Markov Chain rules for updaing class.

(b) Class cycle for update method.

그림 6. 차표적 종류 갱신에 적용되는 Markov Chain 규칙

및 순환 주기의 흐름도, (a) 표적 종류 갱신을 위한

Markov Chain Rule, (b) 표적 종류 갱신 순환 주기

흐름도

표적의 종류가 갱신되고 나면, 자세 정보와 분류

신뢰도를 이용하여 자세 결과 갱신을 수행한다. 이

때, 영상 시퀀스 내에서 서로 다른 종류로 임의로

변화가 가능한 표적 종류와 달리 동일 클래스 내에

서 표적의 자세는 인접 자세로의 변화만 가능함을

알 수 있다. 따라서, 시간에 따라서 변화 가능한 자

세의 가능성을 높게 예측하여 연속된 자세 분류 결

과 중 오류 가능성이 큰 자세값이 결과로 제시될 경

우 갱신 단계에서 배제하는 방법을 적용할 수 있는

MRF(Markov Random Field) [21] 기법을 적용하

였다. 표적의 연속되는 sequence를 라 하면 는

다음의 수식 (7)로 나타낼 수 있다. 또한, 자세 모델

을 ,이라 하면 이는 수식 (8)로 표현이 가능하다.
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     ⋯⋯ (7)

  

  ⋯⋯ (8)

이때, 각 자세로 변환 가능성을 확률로 계산하기

위해서,  시점에서 로의 자세 변화 확률을 라

하면 다음의 수식(9)-(11)로 계산할 수 있다.

Pr   





  



 (9)

     Pr (10)

  

  exp∥ ∥
 (11)

여기서 는 를 확률분포 값으로 만드

는 계수이며, 는 자세변화 가능성을 조절 하는 상

수이고, 는 자세의 각도 값을 나타낸다. 이때, 확

률(Prob) 값은 입력받은 분류 신뢰도(C) 값을 사용

할 수 있다. 수식 (9)로부터 계산된 확률을 이용하여

현재 시점에서 선택 가능한 가장 확률 높은 model

을 수식 (12)를 통해서 계산할 수 있다.

   


arg (12)

위의 계산을 통해서 각 차량은 변화 가능성이 가

장 큰 자세를 연쇄적으로 계산 할 수 있으며, 최적의

자세 모델을 선택 할 수 있게 된다. 그림 7에 자세

분류가 적용된 추론 과정을 그림으로 나타내었다.

갱신 된 표적의 종류와 자세는 최종적으로 이전 결

과에서 크게 벗어나는 결과가 나타나는지 한번 더

검증 과정(Class and Pose Refinement)을 거친 뒤

최종 결과로 출력된다. 이때, 종류는 확정 클래스와

기억 클래스가 아닌 결과가 나오게 되면 미확인으로

표현하게 되고, 종류가 미확인인 경우 자세도 미확

인으로 변경하여 출력한다. 만일 표적이 확정 혹은

기억 클래스인 경우 표적의 종류가 최종 결과로 출

력되며, 자세는 갱신된 자세를 출력하게 된다. 제안

방법은 위에서 논의된 바와 같이 표적의 종류와 자

세를 단일 영상에서 그 결과를 나타내지 않고, 연속

영상 기반으로 결과값을 갱신 처리함으로써, 일시적

인 표적 종류의 오분류 및 자세 추정 오차를 최소화

할 수 있었으며, 다음 장에서 실제 영상 기반의 실험

결과를 통해서 개선 효과를 확인 할 수 있었다.

Fig. 7. Pose inference example using MRF (Markov Random

Field).

그림 7. 표적 자세 갱신을 위한 추론 과정의 예

2. 실험 결과

본 논문에서 제안하는 차량표적 분류 기법의 분

류 정확도 개선 효과를 검증하기 위해서 다양한 자

세의 실 표적이 존재하는 열 영상 시퀀스를 이용하

여 분류 정확도 실험을 수행하였다. 실험에 사용한

표적은 총 4종(전차, 장갑차, 군용트럭, 상용차)이

며 각각 8방향(0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270°,

315°)의 자세 영상을 활용하였다. 시계방향 및 반

시계방향으로 회전하는 영상 시퀀스 8종을 이용하

여 총 20,000 frames 이상의 영상을 활용하여 성능

을 분석하였다.

가. Experiment Environment

성능 분석을 하기 위해서 기계학습에 사용된 영

상의 조건은 다음의 표와 같다. 입력 영상은 4종의

차량 표적이며, 모든 영상은 중적외선 영상이다. 학

습을 위한 데이터는 표적 인근 200×100 pixel을 사

용하였다. 학습에는 표적 종류 4종에 8자세를 고려

하여 각 자세별 100장씩을 사용하였다. 학습 방법

은 다양한 결과 비교를 위해서 학습 데이터를 4종

류로 나누어 분류하는 방법과 각 자세도 하나의 클

래스로 구별하는 32종류로 구별하는 두 가지 방법

을 학습에 적용하였으며, 기계학습 방법은 SVM

(Support Vector Machine) [16-17] 방법과 RF

(Random Forest) [18-19] 방법 두 가지를 적용하

였다. 또한, 공정한 성능 비교를 위해서 지역 특징

중 열 영상에서 성능이 우수한 HOG[8]와 PHOG[9]

를 사용한 결과와 형태 특징 중 성능이 우수한 SC

[14]와 TTC[15]를 적용한 방법의 결과를 비교하였

(101)



102 j.inst.Korean.electr.electron.eng.Vol.24,No.1,97～105,March 2020

Fig. 8. Example images of the test sequcnes #1 (Main Battle Tank and Armored Personnel Carrier).

그림 8. 테스트에 사용된 열 영상 시퀀스 예 #1 (전차, 장갑차 영상)

다. 따라서, 각 방법은 사용한 특징과 학습에 사용한

종류의 수 및 분류기에 따라 그 성능을 비교 분석

하였으며 이를 구별하기 위해서 HOG-4-SVM(HOG

특징 사용, 4종으로 학습, SVM 이용), PHOG-32-

RF(PHOG 특징 사용, 32종으로 학습, RF 이용) 등

으로 구별하여 표기하였다.

Table 2. Specification of the thermal images used in the

experiments.

표 2. 실험에 사용한 표적 및 영상 시퀀스 사양

Classes
MBT(Main Battle Tank),

APC(Armored Personnel Carrier),
EC(Estate Car), MT(Military Truck)

IR Band Middle Wave IR (3～5μm)

Image Size 200×100 pixel

Number of
Training Images

100×4×8=3200 images

Number of
Test Sequences

2×4=8 sequences

Average # of
frames/sequence

About 2500 frames

Number of
Test Images

Over 20,000 frames

표적 분류 정확도 실험에 test sequences로 사용

된 영상 시퀀스는 모두 8종류 이며, 각 종류별로 2

종류의 영상(시계방향 회전(CW: Clockwise), 반

시계방향 회전(CCW: Counter Clockwise))이 사용

되었다. 각 영상 시퀀스의 예를 그림 9, 10에 나타

내었다.

나. Class and Pose Recognition Test

제안하는 방법과 비교 대상 방법은 모두 동일한

학습 데이터와 테스트 영상을 활용하여 표적 분류

정확도 시험을 수행하였다. 먼저, 표적의 종류를 정

확하게 분류하는 가를 분석하였으며, 분석 결과는

다음의 표 3과 같다. 표적 종류 분류 실험 결과 제

안하는 방법(Proposed-4-SVM, Proposed-32-RF)이

기존의 방법들 대비 성능이 확연히 개선되었음을

확인하였다. 실제 표적에 대한 영상 분할 결과에

따라 특정 시퀀스는 지역특징이 다른 영상시퀀스

는 형태 특징의 결과가 우수한 것을 확인 할 수 있

으나, 제안하는 방법은 두 가지 방법의 장점을 계

층적 분류기와 결과 갱신 방법을 통해서 융합하고

있음을 확인 할 수 있었다.

다음으로 표적의 종류 및 자세를 정확하게 분류하

는 가를 분석하였으며, 분석 결과는 다음의 표 4와

같다. 표적 종류 및 자세 분류 실험 결과는 종류만

구별하는 경우보다 제안하는 방법의 장점이 더 많이

나타났음을 알 수 있다. 제안하는 방법(Proposed-
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Table 3. Vehicle Class Classification Results.

표 3. 표적 종류 분류 실험 결과 표

Fig. 9. Example images of the test sequcnes #2 (Estate Car and Military Truck).

그림 9. 테스트에 사용된 열 영상 시퀀스 예 #2 (상용차, 군용트럭 영상)

32-RF)의 경우 65% 이상의 정확도를 기록함을 확

인 할 수 있었으며, 이는 지역 특징과 형태 특징을

이용하는 기법의 단점이 보완 되었으며, 제안하는

결과 갱신 기법으로 자세를 추정할 깨 더 정확도

높은 결과를 추정 할 수 있음을 확인할 수 있었다.

즉, 비교적 분명한 4종류의 표적을 분류하는 경우

보다 훨씬 유사성이 높은 종류 및 자세를 분류하는

경우 제안하는 방법으로 최적의 성능을 이끌어 냄

으로써 분류 결과를 65% 이상으로 개선해 낼 수

있었음을 확인 할 수 있다.
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Table 4. Vehicle Class and Pose Classification Results.

표 4. 표적 종류 및 자세 분류 실험 결과 표

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 열 영상 시퀀스를 이용하여 표적

차량의 종류와 자세를 자동으로 분류하는 새로운

기법을 제안하였다. 제안하는 기법은 형태 특징과

지역 특징의 장점을 결합하기 위한 영상 분할 신뢰

도 기반의 계층적 분류기법을 사용하였으며, 연속

영상의 특징에 적합한 결과 갱신 기법을 적용하여

정확도를 개선하고자 하였다. 본 논문의 제안 방법

은 군용 표적이 있는 실 영상 20,000장 이상의 영상

을 이용하여 그 성능을 확인하였으며, 성능이 우수

한 지역특징과 형태특징을 사용하는 방법 대비 종

류 및 자세 방법에서 정확도를 크게 개선 할 수 있

음을 확인하였다. 본 논문의 제안 방법은 추후 다

양한 종류의 열 영상을 추가 확보하여 그 분류 성

능을 지속적으로 검증하고 보완해 나갈 예정이다.
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