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시계열 특징을 이용한 의사결정트리 기반 블랍 겹침

해결 방법 연구
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Research of Decision Tree Based Blob Occlusion Solution

Method Using Time Series Feature

Min-Koo Kang*

요  약

지능형 영상 감시 시스템의 핵심 기술인 객체 추적은 비디오 시퀀스에서 객체의 공간적 및 시간적 변화를

관측하는 기술로서, 객체 탐지 단계에서 올바른 객체 검출이 필수적으로 요구되어진다. 그러나 객체 탐지 단계

에서는 다수의 전경 블랍이 하나의 블랍으로 합쳐져서 검출되는 블랍 겹침 문제가 자주 발생한다. 이에 본 논

문에서는 블랍의 시계열 특징을 활용한 의사결정트리 기반 블랍 겹침 해결 방법을 제안한다. 연속된 두 개의

영상 프레임을 기준으로 블랍의 시계열 특징을 추출한 후 C4.5 알고리즘으로 학습해서 블랍의 겹침 상태를 분

류할 수 있는 의사결정트리를 생성한다. 겹침 상태로 분류된 블랍에 대해서 블랍의 올바른 중심점을 추출하며,

이를 통해 객체 추적 기술의 성능이 향상되도록 기여할 수 있다.

Abstract

Object tracking, which is the core technology of intelligent video surveillance system, is a technique to observe 
spatial and temporal changes of objects in video sequence. Correct object detection is indispensable in object 
detection stage. However, in the object detection stage, blob occlusion problem, in which many foreground blobs are 
combined and detected as one blob, often occurs. In this paper, we propose a decision tree based blob occlusion 
solution algorithm using time series feature of blob. After extracting the time series feature of blob based on two 
consecutive image frames, it learns by C4.5 algorithm and creates decision tree that can classify occlusion state of 
blob. extracts the correct center point of the blob for the blobs classified in the occlusion state, thereby contributing 
to the improvement of the performance of the object tracking technique.
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Ⅰ. 서 론

객체 탐지와 추적은 지능형 영상 감시 시스템에

서 핵심적인 연구 분야로서 활발한 연구가 진행되

어왔다. 객체 추적은 비디오 시퀀스에서 객체의 존

재, 위치, 크기, 모양 등을 포함한 객체의 공간적 및

시간적 변화를 관측하는 과정으로서, 사전 단계라고

할 수 있는 객체 탐지 단계에서 올바른 객체가 검

출되지 않으면 객체 추적 시스템의 성능도 따라서

저하된다. 객체 탐지 단계에서 객체가 올바르게 검

출되지 않는 이유는 갑작스러운 객체 동작, 객체 및

장면의 모양 패턴 변경, 변화가 심한 조명이나 그림

자 등 외부 환경적인 요인이 크게 작용한다. 특히
영상 데이터의 전·배경 분리 후 다수의 전경 블랍

(Blob)이 하나로 합쳐지는 문제가 빈번하게 발생하

는데, 이를 블랍의 겹침 문제라고 한다[1]. 두 개 이

상의 전경 객체가 서로를 가리면 객체의 전경 블랍

이 함께 그룹화 되어 블랍의 픽셀을 각 객체로 정

확하게 분류하는 것이 어려워진다. 
블랍의 겹침 문제를 해결하기 위하여 여러 가지

알고리즘이 연구되었는데, 대표적으로 M. Harville 
[2]과 D. Greenhill[3]은 검출된 객체의 깊이 분석 방

법을 제안하였다. 그들은 그룹화 된 블랍을 분리하

는데 있어서 객체의 깊이분석이 유용하다고 주장하

였으며, 카메라와의 거리에 따라 객체의 깊이가 달

라지기 때문이다. 그러나 객체의 깊이 분석을 위한

연산 시간이 길고 비용이 높다는 단점이 있었다. 
Jang[4]은 고속 검출이 가능한 FAST 알고리즘으로

특징점을 검출해서 깊이 영상 정보를 이용하였는데, 
연산 시간을 개선하였지만 객체가 완전히 겹쳤을

때는 실패하는 경우가 많았다. Chang[5]은 다중 카

메라 입력을 융합한 블랍 겹침 해결 알고리즘을 제

안하였다. 특정 감시 장면에 설치된 다양한 각도의

다수 카메라로부터 얻어진 입력 영상 데이터를 융

합하여 블랍 겹침 처리 성능을 개선하였지만, 제한

된 상황과 장소에서만 적용할 수 있는 문제점이 있

었다. Senior[6]에 의해 제안된 외형 모델 기반 블랍

겹침 해결 알고리즘은 모델 매개변수 수에 대한 모

델 추정 연산시간이 길다는 단점이 있었으며, 몬테
카를로(Monte Carlo) 필터와 같은 확률론적 접근법

은 정확한 동작 모델링을 필요로 하고 상호작용하

는 객체의 비선형 운동에서 실패하는 문제가 있었

다[7].
본 논문에서는 블랍의 시계열 특징을 활용한 의

사결정트리 기반 블랍 겹침 해결 방법을 제안한다. 
제안방법은 입력 영상 데이터에서 세 가지 특징을

추출한다. 제안된 세 가지 특징은 각각의 개별 영상

프레임이 아닌 인접한 두 개의 영상 프레임으로부

터 추출되며, 시간의 흐름에 따라 변화를 일으키는

전경 블랍의 상태를 정확하게 학습하는데 주안점을

뒀다. 추출된 특징들은 C4.5 알고리즘으로 학습된

의사결정트리 생성에 이용되며, 이를 통해 전경 블

랍의 정상 상태와 겹침 상태를 분류한다. 후처리로

서 겹침 상태로 분류된 블랍에 대해서는 전경 블랍

을 감싸고 있는 사각테두리를 기준으로 올바른 중

심점 추출작업을 할 수 있다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 제안방법

인 블랍의 시계열 특징추출 방법론과 의사결정트리

학습을 위한 C4.5 알고리즘에 대해 기술한다. 3장에

서는 블랍의 시계열 특징추출 실험 및 생성된 의사

결정트리, 그리고 블랍 겹침 상태의 분류 실험결과

와 성능평가에 대해 논한다. 마지막으로 4장에서는

결론을 기술하고 본 연구가 갖는 한계점 및 향후

연구에 대하여 기술한다.

Ⅱ. 제안 방법

본 논문의 제안 시스템은 그림 1과 같다. 먼저

연속된 입력 영상 데이터로부터 GMM 알고리즘 기

반 전·배경분리 작업을 수행한다. 본 논문에서 제안

된 특징들은 수치 값으로 표현되기 때문에 정확한

연산을 위해서 검출된 전경 영역에 사각테두리를

그리는 작업을 수행하였다.

그림 1. 제안한 방법의 시스템 개요

Fig. 1. System outline of proposed method
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다음은 특징추출단계로서, 현재 영상 프레임과

이전 영상 프레임을 비교해서 전경 블랍의 세 가지

시계열 특징을 추출한다. 학습 및 분류단계에서는

추출된 특징들을 이용해 C4.5 알고리즘으로 학습하

여 의사결정트리를 생성한다. 생성된 의사결정트리

를 통해 전경 블랍의 정상 상태와 겹침 상태를 분

류할 수 있다. 또한 겹침 상태로 분류된 전경 blob
들은 해당 사각테두리를 기준으로 교정된 중심점

좌표를 계산한다. 본 논문에서는 보행자 영상 데이

터를 실험 데이터로 활용하였으며, 따라서 본 논문

에서의 전경 블랍은 보행자 블랍을 의미한다.

2.1 블랍의 시계열 특징 추출

일반적으로 지능형 영상 감시 시스템에서의 입력

영상 데이터는 시간에 따른 연속 데이터 형태를 지

닌다. 본 논문에서는 보행자 영상 데이터를 기준으

로 이전 영상 프레임과 현재 영상 프레임을 비교하

여 전경 블랍 특징을 추출한다. 영상의 전·배경 분

리작업은 가우시안 혼합모델 알고리즘(GMM, Gaussian 
Mixture Model)으로 수행하였다. 가우시안 혼합모델

알고리즘은 타 알고리즘에 비해 상대적으로 빠른

연산속도와 높은 정확도, 적은 메모리 요구량 등의

이유로 영상처리 분야에서 널리 쓰이고 있는 전·배
경 분리기법이다[8].

그림 2와 같이 연속된 영상 프레임에서 이전 영

상 프레임을  프레임, 현재 영상 프레임을  프
레임이라고 하고 개 이상의 전경 블랍이 존재할

때,  프레임에서의 입력 블랍은  프레임에서 최대

면적을 가지고 있는 블랍으로 했으며   프레임의

입력 블랍은  프레임의 입력 블랍의 중심점과 가장

가까운 두 개의 블랍으로 했다. 문제해결의 복잡도

를 낮추기 위해서 2개의 전경 블랍이 하나의 전경

블랍으로 겹쳐지는 상황을 가정하였다. 모든 수치

값은 검출된 전경 블랍의 외곽선을 따라 직사각형

모양으로 그려진 사각테두리를 통해 계산하였다. 
우선  프레임의 입력 블랍의 면적을 첫 번째 특

징 “최대영역”로 정의하였다. 특정 프레임에서 블랍

의 겹침 현상이 발생했을 경우 둘 이상의 블랍이

하나의 사각테두리로 그려지기 때문에 해당 블랍이

최대 면적 값을 지닐 가능성이 높다.

그림 2. 연속된 영상 프레임에서의 입력 블랍 예

Fig. 2. Input blob example in successive image frames

그리고  프레임에서의 입력 블랍을  ,  프
레임에서의 입력 블랍 두 개를 각각 ,  라고

할 때, 와 의 면적을 합한 값에서 의 면적

값을 뺀 값의 절대 값을 두 번째 특징 “영역 차”로
정의하였다. 카메라 각도가 고정됐다고 가정할 때

특정 영상 프레임 내 개의 보행자 전경 블랍들의

면적은 일정하다. 하지만 임의의  프레임에서 겹침

현상이 발생했을 경우, 겹쳐진 블랍 의 면적은

 프레임에서의 정상 블랍 와 의 면적 합

과의 면적 차이가 작을 것으로 예상할 수 있다. 마
지막으로 세 번째 특징 “이동거리”는 의 중심점

좌표에서 와  각각의 중심점 좌표와  좌표

합의 평균좌표와의 차이 값으로 정의하였다. 이 특

징은  프레임의 와  프레임의 와 간

의 거리를 반영한다. 위 세 가지 특징들은 특정 하

나의 영상 프레임이 아닌, 연속된 두 개의 영상 프

레임에서 추출된다.

2.2 C4.5 알고리즘

C4.5 알고리즘은 J. Ross Quinlan에 의해 수정 발

전된 의사결정트리 알고리즘으로서 초기 버전은

ID3(Interactive Dichotomizer 3, 1986) 알고리즘이다

[9][10]. ID3 알고리즘은 모든 속성이 범주형 속성

인 경우만 처리 가능한 것과 달리 C4.5 알고리즘은

수치형 속성의 처리가 가능하여 실세계의 다양한

분야에 적용이 가능하다는 장점이 있다. 또한 ID3 
알고리즘과 비교하여 의사결정트리의 깊이 문제 및

서로 다른 가중치를 반영하여 속성들을 처리하는

기능이 개선된 알고리즘이다. C4.5 알고리즘에서는

수치형 속성을 처리하기 위해서 분할정복(Divide 
and Conquer) 작업을 수행한다. 일반적으로 다중 분
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할보다는 이진 분할 방식을 사용하며 하위 노드로

분리할 때 하나의 분할지점을 찾아야한다. C4.5 알
고리즘은 정보라는 개념을 사용하는데 가능한 각

분할지점에 대한 정보이익을 계산한다. 정보이익 계

산은 주어진 케이스를 분류하기 위하여 요구되는

평균 정보를 가장 감소시킬 수 있는 방법으로서, 입
력되는 훈련 집합을 성공적으로 분할하기 위한 것

이다. 
전체 훈련 집합   와 함께, 현재의 훈련 집합

을 라 하고, 클래스   에 속하는

케이스의 수를  라 할 때, 주어진 케이스

의 클래스를 확인하기 위하여 요구되는 평균 정보

는 식 (1)과 같다.

 







× log
   

(1)

이 때, 어떤 시험 로부터 가 n개의 하위 집합

   으로 분할된 후의 기대 정보는 다음

과 같이 구할 수 있다.

 
  





×  (2)

에 의한 분할로 얻어진 정보이익은 식 (3)과
같이 얻을 수 있다.

     (3)

기존 ID3 알고리즘에서는 이 정보이익을 최대로

하는 시험 를 선택했지만 범주의 수가 많은 변수

로의 과도한 바이어스가 발생하는 문제점이 있었다. 
그래서 C4.5 알고리즘에서는 에 있는 한 케이스가

속하는 하위 집합을 정의하는데 필요한 평균 정보

의 양(Split Info)으로 정규화 시켰다. Split Info는 

가 n개의 하위 집합으로 분할될 때 발생하는 정보

의 양이며 식 (4)과 같이 구한다.

 
  





× log

   (4)

정보이익을 평균 정보의 양으로 나누면 분할에

의해 생성된 유용한 정보의 비율인 정보이익 비율

이 되며 식 (5)와 같이 표현한다.

  
    (5)

각 변수별로 정보이익 비율을 최대화시켜주는 분

할 점을 찾고 그 중 최대 정보이익 비율을 가지는

변수를 선택하게 된다. 이러한 분리 기준은 정보이

익 기준보다 정보이익비율 기준으로 했을 때 실험

에서 훨씬 좋은 결과가 도출된 것으로 연구되었다

(Quinlan, 1988).

Ⅲ. 실험 및 결과

본 논문에서 제안된 시스템을 이용해 블랍의 겹

침 상태를 분류하고 겹쳐진 블랍들의 올바른 중심

점을 추출했다. 실험 영상은 PETS 2009 데이터 셋

을 사용하였다. PETS(Performance Evaluation of 
Tracking and Surveillance)는 추적과 감시의 성능평

가를 위한 국제학회로서 영상 데이터를 이용한 객

체 검출 및 추적, 인식 알고리즘의 성능을 평가할

수 있는 데이터 셋을 제공하고 있다[11]. PETS 2009
는 다양한 환경의 영상 데이터를 제공하고 있는데, 
본 논문에서는 그 중 사람의 추적을 위해 제공되는

영상인 S2-L1 데이터 셋을 사용하였다. S2-L1 데이

터 셋은 다수의 사람이 복잡하게 움직이는 영상이

므로 본 논문에서 제안된 시스템을 적용하기에 적

합하다. 표 1은 실험에 사용된 영상 데이터의 설명

이다. 전·배경분리를 통한 전경 객체 검출 과정에서

블랍 겹침 현상이 일어나기 때문에 실제 보행자 수

와 검출 객체 수의 차이가 발생한다.

Image set Frame Pedestrian
Detection

Object

S2-L1-View001 795 4,991 3,947

S2-L1-View004 795 5,870 4,252

S2-L1-View008 795 3,963 3,105

표 1. 실험 데이터 세트

Table 1. Experimental data sets
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영상 데이터의 입·출력 및 영상처리 알고리즘은

OpenCV 2.1 버전을 이용하였다. 학습단계에서는

C4.5 알고리즘을 구현한 WEKA의 J48 툴킷을 사용

하였으며 그림 3은 WEKA의 입력을 위해 구성한

속성 셋과 데이터 셋의 일부이다. 세 가지 속성은

이산 값으로 주어지고 학습 데이터의 정답 레이블

은 이진 분류로 주어진다. 세 가지 속성의 각각의

이산 값과 정답 레이블이 하나의 학습 데이터 셋을

구성하게 된다.
C4.5 알고리즘의 학습을 위하여 선택한 영상 데

이터 셋의 총 프레임에서 추출된 특징 값으로 전체

모집단을 구성하였고 그 중 70%를 학습 셋으로 활

용하였다.
또한 학습 셋을 제외한 나머지 30%로 검증 및

테스트 셋을 구성하였고 데이터의 과적합을 방지하

기 위하여 교차 검증을 수행하였다. 
그림 4는 본 논문에서 제안한 블랍의 시계열 특

징들로 모델링한 의사결정트리이다. 첫 번째 노드에

서는 “영역 차” 특징으로 블랍의 겹침 상태가 분류

된다. 분할지점은 1003으로서, 현재 영상 프레임의

입력 블랍 면적과 이전 영상 프레임의 입력 블랍 
두 개를 합한 면적 차이가 1003 이하로 비교적 작

을 때 블랍의 겹침 상태로 분류했다. 두 번째 노드

에서는 “이동거리” 특징으로 분류됐으며, 분할지점

은 21이다. 블랍 겹침 현상은 주로 인접한 블랍들

간에 발생하는데, 현재 영상 프레임의 입력 블랍과

이전 영상 프레임의 입력 블랍 간의 거리 차이가

21보다 클 경우 블랍의 정상 상태로 분류했음을 알

수 있다. 세 번째 노드에서는 “최대영역” 특징으로

분류됐다. 분할지점은 3286으로서, 현재 영상 프레

임의 입력 블랍 면적이 3286을 넘어서면 블랍의 겹

침 상태로 분류했다. 생성된 의사결정트리를 통해

정상 블랍의 평균 면적을 추정할 수 있다. 총 1109
개의 데이터 셋 중 올바르게 분류된 데이터의 개수

는 971개였으며, 올바르지 않게 분류된 데이터의 개

수는 138개로서 정확도는 86.56%로 측정됐다.

@relation classifying_occlusion_blob 
@attribute MaximumArea NUMERIC
@attribute AreaDifference NUMERIC
@attribute MovingDistance NUMERIC
@attribute Occlusion {yes, no}
@data
5680, 421, 3, yes
3240, 296, 9, yes
1909, 4868, 375, no
2545, 4507, 2, no
...

그림 3. WEKA 분석을 위한 속성 및 데이터 셋

Fig. 3. Attributes and data set (.arf file) for WEKA analysis

그림 4. C4.5 알고리즘을 이용한 블랍 겹침 의사결정트리

Fig. 4. Blob occlusion decision tree using C4.5 algorithm
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본 논문에서 제안된 시스템을 통해 겹침 상태로

분류된 블랍들의 중심점 좌표를 교정한 후, 개선된

다중 객체 추적의 정확도를 정량적으로 평가하기

위해 CLEAR MOT Metrics를 사용했다. CLEAR(the 
Classification of Events, Activities, and Relationships) 
2006, 2007 워크숍에 새롭게 제안된 평가방법인

CLEAR MOT Metrics는 다중 객체 추적의 정확성을

평가하는 지표로서 MOTA(Multi-Object Tracking 
Accuracy)와 MOTP를 사용하는데[12], 본 논문에서

는 MOTA 평가방법을 사용하였다. MOTA는 주어진

지상 실측 정보와 다중 객체 추적 시스템의 추적

정보 결과를 비교하여 추적 정보를 놓치는 경우

(Missed Detects), 가긍정적 판단(False Positives)인 경

우, 추적 정보가 다른 객체와 바뀌는 경우의 수를

계산한다. 이렇게 계산된 결과를 식 (6)에 적용하여

MOTA를 구한다. MOTA를 통해 다중객체추적의 정

확도를 평가할 수 있다.

MOTA = 1-                                (6)




  







  





M. D. Breitenstein[13], J. Berclaz[14]의 연구 결과

와 비교하였으며, 평가방법과 실험 데이터 셋 모두

CLEAR MOT Metrics와 PETS 2009 영상 데이터가

사용된 연구 결과들이다. 

그림 5. 기존 연구와의 성능 비교

Fig. 5. Performance comparison with existing research

비교 결과는 그림 5와 같으며, 총 2372개의 객체

에 대하여 측정을 하였다. 추적 정보를 놓치는 경우

인 가 559개로 비교적 높게 나왔으나 제안된 시

스템에서 중점적으로 줄이고자 한 가긍정적 판단인

경우 는 11개로서 전체 MOTA 수치를 높이는데

큰 기여를 했다. M. D. Breitenstein의 방법이 0.79, J. 
Berclaz의 방법이 0.67인데 비하여 본 논문에서 제

안한 시스템의 MOTA는 0.80으로서, 이전 연구들보

다 개선되었음을 알 수 있다.

Ⅳ. 결론 및 향후 과제

현재 지능형 영상 감시시스템의 용도는 점점 고

도화되고 있으며, 설치지역과 규모도 방대하다. 이
에 따라 객체 검출에서 객체 추적으로 이어지는 세

부 알고리즘의 성능 향상이 꾸준히 요구되고 있다. 
다중 객체를 정확하게 추적하기 위해서는 객체 검

출 단계에서 자주 발생하는 블랍의 겹침 상황을 효

과적으로 해결해야 하는데, 본 논문에서는 연속된

두 영상 프레임을 기준으로 블랍의 시계열 특징을

추출해서 블랍의 겹침 상황을 분류하고자 하였다. 
학습 및 분류를 위한 의사결정트리 생성은 C4.5 알
고리즘을 사용하였으며, 실험은 PETS 2009 영상 데

이터를 통해 이루어졌다. 기존 연구들과의 비교 결

과, 본 논문에서 제안된 시스템을 활용했을 때 다중

객체 추적 성능 향상이 더 개선됐음을 알 수 있다. 
다만 블랍의 겹침 상황을 두 개의 전경 블랍이 합

쳐지는 경우로만 한정지었기 때문에 세 개 이상의

전경 블랍이 합쳐지는 경우에도 올바르게 분류할

수 있도록 후속 연구가 수행되어야 한다.
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