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            Abstract
          
        

        
          현대에는 각종 사건 사고의 잦은 발생으로 인해 영상 처리 시스템의 수요는 날로 증가하고 있다. TLD(Tracking-Learning-Detection) 프레임워크는 현재 객체의 검출과 추적에 사용되는 알고리즘으로 객체의 추적, 검출 및 학습을 실시간으로 수행하는 알고리즘이다. 본 논문에서는 TLD프레임워크를 기반으로 학습 단계에서 H-CNN(Hippocampus - Convolution Neural Network) 모델링 기법을 제안한다. 먼저 입력 영상에서 Ferns알고리즘과 Optical flow 알고리즘을 이용하여 관심객체를 검출 및 추적한다. 그 후 기존의 learning 영역의 학습단계에 다층신경망 학습 알고리즘을 적용한다. 제안하는 알고리즘을 사용하여 학습시킨 신경망과 기존 알고리즘의 신경망의 성능을 비교하여 제안하는 학습 알고리즘의 향상된 성능을 증명하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In recent years, demand for image processing systems has been increasing day by day due to frequent occurrence of various incidents. The Tracking-Learning-Detection (TLD) framework is an algorithm that is used for object detection and tracking. It is an algorithm that performs tracking, detection, and learning of objects in real time. In this paper, we propose H-CNN (Hippocampus-Convolution Neural Network) modeling method based on TLD framework. First, the object of interest is detected and tracked using the Ferns algorithm and the optical flow algorithm in the input image. Then, we apply a multi-layer neural network learning algorithm to the learning stage of the existing learning area. We compare the performance of the proposed neural network with that of the conventional neural network. Therefore, we prove the improved performance of the proposed learning algorithm.
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      Ⅰ. 서 론
      현대에는 각종 사건 사고의 잦은 발생으로 인해 영상 처리 시스템의 수요는 날로 증가하고 있다. 이러한 시스템들은 유동인구가 많은 공간에서 위험물건, 위험차량, 위험인물에 의한 피해를 예방할 수 있도록 한다. 이러한 영상처리 시스템에는 다양한 영상처리기법이 존재한다. 영상처리 및 컴퓨터 비전은 시각 정보와 영상을 얻는 장비의 발달 및 처리기술의 발전으로 다양한 분야에서 수요가 급격히 증가하고 있으며 사람의 눈으로 인지 가능한 사진 뿐 아니라 stereo image, range image, multi band image에 대한 연구에서도 활발하게 진행 중이다. 또한 영상의 데이터를 처리하는 기술로 영상에서 필요한 정보를 추출하고 가공하여 원하는 정보를 얻는 기술이 있으며 그중 객체의 검출을 위한 다양한 기술이 존재한다. 영상 픽셀 데이터 분포에서 peak를 이용하는 MeanShift 알고리즘, 경험적 분포와 변경이 가능한 탐색윈도우 특성을 이용하는 CamShift 알고리즘, 영역 간 밝기차를 이용하여 특징점을 추출하는 Haar Feature 알고리즘[1][2] 등이 있다. 이러한 객체검출 알고리즘을 이용한 영상 인식에서 객체의 추적을 어렵게 하는 요인으로는 물체의 갑작스런 움직임, 물체 또는 장면의 변화, 물체의 형태변형, 주변 배경에 의한 가려짐 현상, 조명의 변화, 카메라의 움직임 등이 있다. 이러한 요인들에 대처를 하기 위해 실시간 객체검출 및 추적, 변화에 대한 지속적인 학습을 실행하는 학습 알고리즘이 연구 되고 있다. 최근에는 하드웨어와 소프트웨어의 급격한 발전에 의해 빅데이터를 이용하는 머신러닝과 딥러닝을 빠른 시간 내에 분석하고 처리할 수 있는 기술이 잘 구축되어 있고 다양한 대용량 데이터에 대한 해법이 점차 개발되어 다양한 문제를 해결해 나가고 있다. 그 중 Google의 Deepmind에서 발표한 AlphaGo와 같은 다층 신경망 구조의 모델링 기법은 영상처리 분야 중 객체의 인식과 분류의 문제에서 수많은 학습을 통해 높은 인식률을 보이며 영상 인식 분야에서 엄청난 성과를 이뤄냈다. 이러한 영상처리 기술과 머신러닝의 발전은 영상처리 시스템의 많은 문제점을 해결해 나가고 있다. Zdenek Kalal이 제안하는 TLD(Tracking-Learning-Detection)[3] 시스템은 추적, 학습, 검출을 실시간으로 수행하며 검출 또는 추적의 실패 시 검출부와 추적부의 상보적 관계를 통해 지속적인 탐지를 수행한다. 이러한 검출 및 추적 단계를 거친 후 머신러닝을 이용하여 객체를 학습하므로 높은 추적 성공률을 보인다. 그러나 TLD를 통한 객체의 학습 단계에서 객체의 형태적 변형에서의 검출 성능은 저하되고 객체의 가려짐에 의해 배경의 추적을 시행하는 등의 오류를 범할 수 있다. 본 논문에서는 Kalal의 TLD 프레임워크을 기반으로 학습단계에서 기존의 머신러닝 P-N Learning을 대신한 H-CNN(Hippocampus - Convolution Neural Network) 학습 알고리즘을 이용하여 실시간 다중 객체 검출 시스템을 제안한다. 본 논문의 2장에서는 TLD프레임워크와 H-CNN 학습 알고리즘에 대해 설명하고 3장에서 제안하는 방법에 대해서 소개한다. 마지막으로 4장에서는 실험 결과를 통한 성능의 확인과 결론 그리고 향후 연구의 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 TLD 프레임워크
        본 논문에서의 전처리 과정은 두 가지로 분류되며 검출 및 추적으로 이루어진다. 우선 입력으로 들어오는 영상에서 관심대상을 검출하고 추적하기 위해 Ferns알고리즘과 Optical flow 알고리즘을 사용한다. Ferns알고리즘을 통한 검출과 Optical flow알고리즘을 통한 추적은 상보적 관계를 이뤄 관심대상 검출 실패 시 빠른 대응을 할 수 있도록 재 추적을 시행한다.

        본 논문에서는 Optical flow알고리즘을 이용하여 추적을 시행한다. Optical flow 알고리즘은 프레임 장면에서 관심객체가 어떤 방향으로 이동하는지 추적한다. 희소 Optical flow를 이용하는데 이는 외곽선과 같은 식별이 용이한 속성을 가진 추적 점을 사전에 먼저 지정하고 이를 이용하여 객체를 추적하기 때문에 적은 연산 량을 가지는 이점이 있다. Optical flow는 입력 영상을 통해 얻은 특징 점을 블록형태의 매칭 방식을 통해 객체를 추적한다. 이는 영상의 프레임을 일정한 블록으로 나누고 현재 관심 객체의 블록과 가장 유사한 이전 프레임의 블록을 찾아 현재 블록의 위치를 추정하는 방법이다. 블록의 움직임을 예측하는 방법 중 탐색 윈도우 영역 내의 블록과의 차이를 비교하여 유사도가 가장 높은 블록을 찾기에 정확도가 우수한 편이다[4][5].

        본 논문에서는 Ferns알고리즘을 이용하여 검출을 시행한다. Ferns알고리즘은 SIFT, SURF 알고리즘과 같은 특징검출 알고리즘에 비해 빠른 처리 속도를 가지고 있으며 영상 매칭 성능 또한 매우 우수한 이점이 있다. 일반적인 영상의 특징 추출 알고리즘의 경우 외곽선과 같은 구분하기 쉬운 특징 점을 구한다. 그 후 얻은 특징 주변의 local patch에서의 특징 벡터를 추출하고 사전에 학습된 특징벡터와 입력영상에서 얻은 특징벡터들 사이의 비슷한 정도를 구한다. 그렇게 구한 비교 값을 통해 특징들 사이 기하학적 변환 관계를 추정하여 물체의 검출을 한다. 여기서 ferns는 특징 및 특징벡터의 추출 까지는 일반적인 방법을 사용하지만 매칭의 단계에서는 특징 짐 및 특징벡터를 분류의 문제로 간주한다. 즉 사전에 학습된 특징 점 및 특징벡터를 class로 지정하고(학습 Class) 이후에 입력된 영상에서의 새로운 특징정보를 구한다. 그 후 얻은 대상의 특징 점 및 특징벡터를 학습 class중 어떤 class에 속하는지를 판단하여 class에 분류한다. 이러한 학습 데이터와 입력 데이터의 지속적인 분류를 통해 수많은 방식의 Class를 생성 및 변형시켜 대량의 데이터를 얻을 수 있으며 이를 통한 지속적인 검출 데이터 업데이트를 할 수 있다. 이러한 저장된 대량의 특징클래스들은 단순한 binary feature의 형태로 저장되기 때문에 성능 및 속도 사이에 파라미터 값을 조절하여 빠른 연산 속도를 얻을 수 있다. 뿐만 아니라 오프라인으로 학습하는 것뿐만 아니라 온라인으로도 학습이 가능하기 때문에 점진적으로 향상된 학습이 가능하다.

        그러나 검출 시 초기단계에서 학습을 위한 지연 시간이 걸린다는 문제점이 있다. 이럴 개선하기 위해 본 논문에서는 Optical flow 추적 알고리즘을 동시에 실시함으로 초기 성능의 희생을 막을 수 있다. 또한 물체의 변화가 가능한 크기를 제한하는 방법을 통해 학습에 걸리는 시간을 크게 줄일 수 있다. 어떤 입력 패치에서 각 binary feature의 출력은 f1, f2, …, fN이라고 가정하였을 때 이 패치의 class는 식 (1)과 같이 구할 수 있다[6]
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        먼저, 수식 표현을 위한 용어 및 기호를 정리하면 다음과 같다.

        
fi : binary feature
N: Total number of binary features (N = M*S)
Fj : fern (A set of binary features)
M: Number of fern
S : Size of fern (Number of binary features)
Ck : Class

        이 확률을 계산하는 방법으로는 다음의 식 (2)와 같다.
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        일반적인 계산을 하기 위해서 원래는 2N개의 가능한 모든 binary feature 결과에 대한 확률을 구한다. 그러나 N의 개수는 굉장히 많기에 현실적으로 불가능하다. 또한 binary feature들 사이의 상관관계가 없다고 가정하고 단순히 각각의 feature가 나올 확률을 전부 곱하여 확률의 근사치를 계산하면 단순화가 심해져 성능이 저하가 발생한다. 따라서 절충적인 방법으로 식 (2)와 같이 feature들을 그룹으로 묶어 각 그룹 사이에 상관관계가 없다고 가정하는 방법을 사용한다. 즉 S개씩 binary feature들을 묶어 fern을 만들고 각 fern의 확률 값을 구하여 곱하는 방식을 통해 확률을 구한다.

        그림 1은 Ferns 알고리즘의 분류 과정을 나타낸 모습이다. 그림 2는 TLD 프레임워크의 블록다이어그램을 나타낸 모습이다[6].

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Classification method of ferns algorithm
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            The block diagram of the TLD framework
          
          

          

        

      

      
        2.2 해마신경망(Hippocampus Neural Network)
        해마신경망이란 인간의 뇌의 한 부분으로 뉴럴네트워크를 통해 오랜 기간 학습하여 훈련된 신경망을 의미한다. 사람의 뇌 속에서 특정한 패턴을 인식할 때 해당 패턴의 특정 정보에 흥분하는 세포들은 특정 신호를 발생시킨다. 해마에 의해 분석 된 어떠한 정보는 해마에 이전에 저장된 기억에서 해당 정보의 내용을 찾을 수 있다. 이때 뇌 속에 기억된 정보는 해당 특징에 의해 흥분한 세포의 결합으로 기억된다. 뇌에서는 해당하는 패턴 하나에 필요한 흥분 세포의 정보만을 저장한다. 일반적으로 신경망 구조는 필요한 특징만을 저장할 수 없지만 본 논문에서는 해당하는 특징에 따라서 유동적으로 정보를 저장하는 시스템을 제안한다. 뇌 속 해마를 통하여 분석된 정보들을 호감도 있는 정보로 판단하면 학습이 쉽게 이루어지고 호감도가 낮은 정보로 판단을 하게 된다면 단순한 휘발성 영역인 단기 기억장소에 기록되게 된다. 여러 횟수의 반복 학습을 통한 정보는 장기기억에 저장된다. 여러 입력 패턴들에서 패턴의 지속적인 호감도 상승은 장기기억에 저장 될 수 있다. 그러므로 이러한 호감도의 조절을 통해 단기와 장기 기억에 따라 정보의 저장 방법을 달리 할 수 있다.

        본 논문에서는 기존의 오류역전파 알고리즘에 해마신경망의 인간의 뇌 속 해마의 장기기억과 단기 기억의 특징을 적용한다. 그러므로 오류 역전파 알고리즘의 오차를 계산하고 출력 층부터 입력 층까지의 신경망을 따라 역전파하며 가중치를 수정하는 특징과 함께 호감도에 따라 단기기억에서 장기기억으로 전파하는 기능을 추가한다. 장기기억과 단기기억을 매번의 학습 시에 은닉 층의 뉴런들을 모두 사용하지 않고 자주 사용되는 장기기억 뉴런을 주로 사용하고 자주 사용되지 않는 단기기억뉴런은 뉴런의 일부만 사용하여 훈련과정에서 보다 간결하고 잦은 형태의 학습을 한다. 또한 과 적합 방지를 통해 용량의 누수를 사전에 방지한다. 실험 시 모든 뉴런을 전부 사용하는 방법으로 인식률을 향상 시킬 수 있다. 모든 패턴들을 학습 단계에서 전부 사용하지 않고 자주 사용되는 장기기억의 패턴을 주 학습 데이터로 사용한다. 또한 자주 사용되지 않는 단기기억의 패턴은 적게 사용하는 방법으로 학습을 진행한다. 이는 학습 단계에서 발생하는 많은 연산량과 복잡함을 줄이며 중복된 판단을 하는 뉴런 세포체를 줄여 더욱 정확하며 효율적인 신경망의 구성을 가능케 한다. 해마신경망 알고리즘은 실수 값을 가지는 패턴들의 평균을 이용하여 학습을 한다. 패턴의 평균값에서 각각 패턴의 편차를 구해 임계치에 포함되면 1, 그렇지 않으면 -1로 지정한고 각각의 저장 공간으로 할당된다[7]-[9]. 다음의 그림 3은 해마신경망의 동작방법을 나타낸다.

        그림 3의 해마신경망의 동작 방법에서 내후각뇌피질(Entorhinal Cortex)에서는 활성화 세포의 정보를 관통 경로를 통하여 치아-이랑(Dentate Gyrus)의 세포로 정보를 전달하는 역할을 한다. 그 후 치아-이랑에서는 해마체 내의 CA3-Region으로 세포의 정보를 보낸다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Method of hippocampus neural network
          
          

          

        

        CA3는 세포내의 정보를 순환메모리 구조를 통해 지속적인 학습을 시행하고 출력된 정보를 CA1-Region으로 보낸다. CA1에서는 피라미드 세포체와 시냅스를 이루고 있는 해마체로 정보를 보내며 또한 내후각뇌피질로 재투사를 시켜 치아-이랑을 제외한 모든 뉴런으로 활성화 세포의 정보를 보낸다.

      

      
        2.3 컨벌루션 신경망(Convolution Neural Network)
        컨벌루션 신경망은 여러 개의 조정 가능한 필터를 사용하여 입력 이미지에서 특징을 추출하는 데 사용된다. 또한 인간 두뇌 모델의 원리에서 파생 된 모델로, 필기 인식, 표정 인식 및 물체 인식과 같은 많은 인식 분야에서 우수한 성능을 보였다. 그러나 다중 레이어, 수많은 뉴런 및 큰 데이터로 인한 오랜 학습 시간의 문제로 어려움이 생긴다. 이러한 문제는 최근의 GPU와 같은 병렬 분산 처리 하드웨어의 기술개발에 의해 해결해 나가고 있다. 컨벌루션 신경망을 기반으로 하여 개발된 신경망으로는 AlexNet, GoogleNet, VGGNet, LeNet과 같은 신경망이 존재한다. 컨벌루션 신경망은 크게 두 종류의 레이어로 구성된다. 먼저 Convolution-layer로 입력 이미지에 필터의 슬라이딩 윈도우 방법을 통해 적절한 특징을 추출하는 레이어이다. 여기서 필터, stride, padding의 수 및 크기를 조정함에 따라 원하는 Convolution-layer를 구성할 수 있다. 먼저 컨벌루션 신경망에서의 필터는 RGB의 세 가지 필터를 사용하며, Stride는 특징추출을 위한 필터가 한번 움직일 때 움직이는 픽셀의 수를 뜻하고, Padding은 convolution연산에 의해 손실된 이미지의 크기를 보존하기 위해 필터의 가장자리 픽셀에 0의 값을 설정하는 것을 뜻한다. 두 번째 레이어로는 Poolinglayer(Subsampling)이 있다. 이미지에서 객체의 특징점 일 경우 인접한 픽셀은 비슷한 픽셀의 값을 가진다. 이러한 유사 픽셀은 연산 량의 증가를 일으킨다. 그러므로 Pooling-layer에서는 Convolution-layer를 통해 얻은 객체의 특징맵의 크기를 반으로 줄이는 과정을 통해 연산에 필요한 시간을 대폭 단축할 수 있다. 일반적으로 Pooling-layer로 사용되는 Max Pooling은 2 by 2 필터로 4개의 픽셀 중 최댓값의 픽셀을 출력한다[10].

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 방법
      본 논문에서 제안하는 방법으로는 그림 4와 같다. 입력영상을 TLD프레임워크(Optical flow, Ferns)를 통해 객체의 검출과 추적을 동시에 시행한다. 이는 검출과 추적의 상보적 관계를 유지하며 물체의 검출 및 추적 실패 시 빠른 재 추적을 하기 위한 방법이다. 지속적인 추적 및 검출을 통해 얻은 특징점 및 특징 벡터들을 Ferns 알고리즘의 분류기를 통해 일련의 Class로 분류한다. 분류된 특징벡터클래스는 H-CNN알고리즘의 학습 데이터로 이용된다. 기존의 CNN 알고리즘은 병렬분산처리 기반의 다층 신경망의 구성으로 여러 필터를 통한 특징추출을 하는 알고리즘이기에 많은 연산을 필요로 한다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Proposed algorithm
        
        

        

      

      본 논문에서는 HNN 학습 알고리즘의 장점인 훈련과정에서 호감도에 따른 장기기억 및 단기기억의 패턴 훈련의 간결화 과정을 적용한다. 또한 특징벡터클래스의 분류를 적용하여 전 처리를 통해 얻은 클래스를 H-CNN 학습 알고리즘을 통해 학습한다. 따라서 기존 CNN과 달리 식별이 용이한 특징 클래스를 H-CNN의 신경망으로 다시 특징을 추출하고 학습하기에 더욱더 강인한 특징추출 성질을 가진다. 기존의 CNN 학습 알고리즘은 과적합 방지를 위해 확률기반의 랜덤변수를 통해 학습하므로 정확성이 낮을 수 있다. 그러나 HNN 학습 알고리즘은 단기, 장기 기억을 이용한 확정적인 특징의 결과물을 통해 학습하므로 학습의 정확성을 높일 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 결론
      본 논문에서는 Zdenek Kalal의 TLD_Dataset을 사용하여 실험을 진행하였다. 표 1은 실험 데이터세트로 데이터의 특성을 나타낸다. 또한 그림 5는 실험 데이터세트를 이용한 각 데이터별 실험결과이다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Experimental dataset
        
        

      

      
        
          
            	Data
            	Frames
            	Mov. Camera
            	Partial Occ.
            	Full Occ.
            	Similar objects
          

        
        
          	Face
          	761
          	Yes
          	Yes
          	No
          	No
        

        
          	Car
          	945
          	Yes
          	Yes
          	Yes
          	Yes
        

        
          	Pedestrian
          	338
          	Yes
          	Yes
          	Yes
          	No
        

      

      

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Dataset experiment results
        
        

        

      

      표 2는 기존의 알고리즘과 제안하는 알고리즘의 비교를 통한 성능 분석을 나타낸다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Experimental results of the proposed algorithm
        
        

      

      
        
          
            	
            	Detection rate(%)
            	Detection time(sec)
            	Retrace Time(sec)
            	Detection rate error range(%)
          

        
        
          	HOG+SVM
          	87.4
          	0.86
          	0.61
          	±4.7
        

        
          	TLD
          	92.5
          	0.90
          	0.49
          	±3.9
        

        
          	TLD+HCNN
          	97.4
          	0.93
          	0.21
          	±2.4
        

        
          	*Dataset uses TLD_DataSet of Zdenek kalal
        

      

      

      본 논문에서는 기존의 알고리즘으로 히스토그램 매칭과 템플릿 매칭의 중간의 특성을 지니는 HoG 알고리즘과 머신러닝의 지도학습 알고리즘 중 분류모델에 해당하는 Support Vector Machine을 이용한 객체검출 알고리즘과 머신러닝기반 P-N learning을 사용하는 TLD알고리즘과의 비교를 통해 제안하는 알고리즘의 우수성을 증명하였다.

      표 2의 실험결과에서 제안하는 알고리즘은 기존의 알고리즘보다 약 0.03~0.07sec 느린 검출시간을 가지지만 그에 비해 약 4.9~10% 향상된 검출율과 약 0.28~0.4sec 빠른 재 추적을 보였다. 또한 더욱 좁은 검출오차범위를 가지며 향상된 인식율을 증명하였다. 제안하는 알고리즘의 경우 전처리의 초기 학습 단계에 의해 기존의 알고리즘보다 조금 느린 검출 시간을 가지지만 신경망의 학습 단계를 거듭할수록 검출율의 오차와 재 추적에 걸리는 시간이 현저히 감소하였다. 따라서 초기 검출단계에서의 지연시간을 감수하고 더욱 빠른 재추적과 향상된 인식률을 증명하였다. 하지만 제안하는 알고리즘의 전처리의 결과로 추출된 특징벡터 클래스를 입력데이터로 활용하는 H-CNN은 초기 학습 단계에서의 특징분류의 지연시간을 가진다. 이러한 지연시간에 의해 검출 되지 못하는 객체들은 차후의 학습 단계에서의 검출에도 영향을 미쳐 초기 검출의 지연시간을 만든다. 따라서 향후 연구 과제로는 전 처리와 학습부의 사이 초기 검출 지연시간을 줄이기 위한 학습 데이터의 연결강도개선, 즉 특징벡터클래스와 H-CNN의 최적화 알고리즘을 연구하고 다층신경망 구조의 여러 파라미터를 조절하여 학습에 적합한 H-CNN의 구조를 연구할 것이다.
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