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[요    약] 

본 논문에서는 오인식률 감소를 위한 다중 프레임 특징점 추적 정보 기반 이동 물체 검출 및 추적 알고리즘을 제안한다. 기존의 

연구에서는 이동 물체 탐지의 오인식과 추적의 속도 문제가 존재 하였다. 본 연구에서는 이를 보완하기 위해 먼저, 카메라 이동 보

상과 물체의 추적을 위해 다중 프레임의 코너 특징점과 옵티컬 플로우를 계산한다. 다음으로 다중 프레임 전-후방향 추적으로 옵

티컬 플로우의 추적 오류를 감소시키고, 카메라 이동 보상을 위해 호모그래피와 RANSAC 알고리즘 기반으로 추적된 코너 특징점

을 배경영역과 이동 물체 후보 영역으로 구분한다. 변환된 코너 특징점들 중 RANSAC에 의해 제거되는 이상점들을 군집화하고 

일정 크기 이상의 이상점 군집 영역을 이동 물체 후보군으로 구분한다. 이동 물체 후보군으로 구분된 물체는 라벨 추적 기반 데이

터 상관 분석에 따라 라벨 번호를 할당하고 추적한다. 이동 물체 후보군으로 구분된 물체는 라벨 추적 기반 데이터 상관 분석에 따

라 라벨 번호를 할당하고 추적한다. 본 논문에서는 제안한 알고리즘이 기존 알고리즘에 비해 Precision과 Recall 모두 향상됨을 쿼

드로터 영상기반  탐지 및 추적 성능 실험으로 확인하였다.

[Abstract] 

In this paper, we propose a moving object detection and tracking algorithm based on multi-frame feature point tracking 
information to reduce false positives. However, there are problems of detection error and tracking speed in existing studies. In 
order to compensate for this, we first calculate the corner feature points and the optical flow of multiple frames for camera 
movement compensation and object tracking. Next, the tracking error of the optical flow is reduced by the multi-frame 
forward-backward tracking, and the traced feature points are divided into the background and the moving object candidate based 
on homography and RANSAC algorithm for camera movement compensation. Among the transformed corner feature points, the 
outlier points removed by the RANSAC are clustered and the outlier cluster of a certain size is classified as the moving object 
candidate. Objects classified as moving object candidates are tracked according to label tracking based data association analysis. 
In this paper, we prove that the proposed algorithm improves both precision and recall compared with existing algorithms by using 
quadrotor image - based detection and tracking performance experiments.
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Ⅰ. 서  론

최근 무인기를 통한 영상촬영, 감시 시스템 등 여러 분야에

서 다양한 물체를 검출, 추적하는 연구가 활발히 진행되고 있

다. 항공 영상 처리 분야의 하나인 이동 물체 검출 및 추적 기술

은 무인기에서 특정 물체를 검출할 수 있으며 더 나아가 무인기

를 제어하여 추적하고자 하는 물체를 추적할 수 있다. 
기존의 고정된 카메라에서의 물체 탐지 연구 방법으로는 차

영상 및 배경 제거 기법이 주로 사용되었다. 차영상 및 배경 제

거 기법을 이용한 이동 물체 검출 방법은 배경영상과 입력 영상

의 차이를 임계치를 설정하고 차분이 임계치보다 높은 경우 이

동 물체로 구분해 물체를 검출한다. 무인기의 호버링(hovering)
과 같은 미세한 움직임이 존재하는 경우는 실시간으로 배경 모

델을 생성하는 적응적 배경 모델 기법을 사용한다[1]. 하지만 

임무를 수행하는 무인기와 같이 이동하는 카메라에서는 영상

의 변화가 실시간적으로 발생하므로 기존의 배경 제거 기법을 

적용할 수 없는 문제가 존재한다. 
최근의 논문에서는 이동하는 카메라 영상에서 이동 물체를 

검출하기 위해 카메라 전역 움직임 보상을 움직임 보상된 이전 

영상과 현재 영상의 차영상을 사용하는 기법을 주로 사용하였

다 [2], [3]. 논문 [2]에서는 카메라의 전역 움직임 보상을 위해 

이전 영상과 현재 영상의 호모그래피(homography)를 계산하고 

영상 투영변환을 수행한다. 차영상 생성을 위해 투영변환된 이

전 영상과 현재 영상의 차분을 수행한다.  차영상에서 생기는 

모션(motion) 추정에 따른 노이즈는 모폴로지 연산이나 다중 

프레임의 교집합 연산으로 제거하며 이동 물체 후보로 검출한

다. 검출된 이동 물체는 블롭(blob) 추적 기법을 이용하여 추적

된다. 논문[3]에서는 투영변환된 이전 영상들과 현재 영상의 차

분을 다중 프레임에서 수행하고, 다중 영상에서 추출된 차영상

을 누적하고 Log를 취하면서 이동 물체 후보로 검출한다. 추적 

초기화를 위해 데이터 상관 기법을 사용하고 칼만 필터로 추적 

및 예측을 수행한다. 논문[2], [3]에서는 다중 프레임의 투영변

환된 영상기반의 차영상의 누적 및 교집합을 수행하여 도로나 

건물의 경계, 차선 그리고 불규칙한 영역에서 발생하는 노이즈

를 감소시켰다. 
논문 [4]에서는 특징점 보상 기반 배경 모델링 알고리즘을 

제안하여 차영상 보상 기법에서 발생하는 도로나 건물의 경계

에서 발생하는 노이즈를 감소시켰다. 논문 [4], [5]에서는 이러

한 경계 노이즈 문제를 해결하기 위해 이전 영상과 현재 영상의 

호모그래피를 계산하고 영상 대신 특징점을 변환시킨다. 변환

된 특징점은 LMedS(least mean square estimator)알고리즘으로 

배경 특징 Inlier와 이동 물체 특징 Outlier로 구분한다. Outlier
로 구분된 이동 물체 특징들은 DBSCAN(density-based spatial 
clustering of applications with noise)알고리즘을 이용하여 이동 

물체 후보로 군집화된다. 군집화된 후보는 추적 초기화에 데이

터 연관 기법을 사용하고 칼만필터기반 추적 및 예측을 수행한

다. 이후 논문 [4]에서는 템플릿 매칭, 논문 [5]에서는 논문 [7]

의 P-N 온라인 학습기반 매칭 알고리즘을 적용하여 추적의 정

확성을 높인다. 논문 [6]에서는 Inlier와 Outlier의 구분은 [4], [5]
와 같지만 K-Means 알고리즘으로 군집화하며 이동물체 후보

를 검출한다. 그 후 칼만필터(kalman filter) 기반 추적과 이동 물

체 후보의 위치, 크기, 색상 값의 마할라노비스 거리기반으로 

매칭하는 페어링 알고리즘을 수행하며 추적 정확성을 높인다.
본 논문에서는 카메라 이동 보상과 물체의 추적을 위해 다

중 프레임의 코너 특징점과 옵티컬 플로우를 계산한다. 다음

으로 경계선이나 모양의 유사함에서 발생하는 옵티컬 플로

우의 추적 오인식률 감소를 위해  다중 프레임 전-후방향 추

적을 수행한다. 카메라 이동 보상을 위해 호모그래피와 

RANSAC(Random Sample Consensus) 알고리즘 기반으로 추

적된 코너 특징점을 배경영역과 이동 물체 후보 영역으로 구

분한다. 배경영역을 제외한 특징점 군집 영역중 일정 크기 이

상의 군집은 이동 물체 후보군으로 구분한다. 이동 물체 후보

군으로 구분된 물체는 라벨 추적 기반 데이터 상관 분석에 따

라 라벨 번호를 할당하고 추적한다. 마지막으로, 이동 물체 

후보군으로 구분된 물체는 라벨 추적 기반 데이터 상관 분석

에 따라 라벨 번호를 할당하고 추적한다. 
본 논문의 2장에서는 이동 물체 탐지 및 추적 알고리즘 구

성에 대해 설명한다. 3장에서는 항공 영상 기반의 실험 방법 

및 결과를 보이며, 4장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 이동 물체 탐지 및 추적 알고리즘 구성

그림 1은 이동물체 탐지 및 추적 알고리즘의 전체 순서도이

다. 전체 알고리즘은 연속적으로 입력받은 프레임에서 

FAST(features from accelerated segment test) 코너 검출 알고리

즘을 사용하여 특징점을 찾고 옵티컬 플로우를 사용하여 현재 

프레임과 이전 프레임을 비교하여 물체의 움직임을 검출한다. 

그림 1. 이동 물체 탐지 및 추적 순서도 

Fig. 1. Moving object detection and tracking flowchart.
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이때 전-후방향 추적을 수행하여 추적의 오류를 감소시킨다. 
그 후, 호모그래피를 사용하여 시점이 다른 두 이미지의 특징점

을 대응한 후, RANSAC을 기반으로 이상점을 구분한다. 여기

에서, 특징점 대응에서 균일한 데이터 분포는 배경으로 정의하

고, 균일한 데이터 분포에서 벗어난 이상점을 이동 물체 후보 

경로로 판단한다. 이전에 이동 물체 후보로 빈번히 판단된 경로

는 Track Cost 값의 임계치에 따라 움직임이 없어도 이동 물체 

후보 경로로 판단한다. 이는 물체가 일시적으로 정지하더라도 

추적하기 위함이다. 다음으로, 이동 물체 후보 경로에서 한 점

을 기준으로 하여 지정한 범위 안에 속하는 점들을 

DBSCAN(density-based spatial clustering of applications with 
noise) 군집화 알고리즘을 사용하여 이동 물체 후보를 군집화한

다. 군집화된 이동 물체 후보 경로는 라벨 추적 기반 데이터 상

관 분석에 따라 라벨 번호를 할당하고 추적한다.

2-1 다중 프레임 기반 코너 특징점 및 움직임 검출

물체를 추적하기 위해 어떠한 독특한 특징점을 추출할 것인

지 정해야 한다. 효과적으로 추적할 수 있는 특징점은 코너점이

다. 코너점이란 밝기 값의 변화로 인하여 미분 값이 크게 나타

나는 점들로써, 본 연구에서는 FAST 알고리즘을 사용하여 코

너점을 추출한다. FAST 알고리즘에서는 임의의 어떤 점이 코

너인지 여부를 임의의 점 중심으로 하는 원 상의 16개 픽셀 값

을 보고 판단한다. 임의의 점보다 일정 값 이상 밝은 픽셀들이 

임의의 상수 이상 연속되어 있거나 또는 일정 값 이상 어두운 

픽셀들이 임의의 상수개 이상 연속되어 있으면 임의의 점을 코

너점으로 판단한다.
물체의 코너점을 추출한 결과를 활용하여 프레임 사이의 움

직임을 검출한다. 옵티컬 플로우 알고리즘은 코너점들을 프레

임 마다 추적하며, 이전 프레임과 현재 프레임 사이의 움직임을 

나타낸다. 단일 프레임 간격 기반의 옵티컬 플로우는 매 프레임 

코너점을 추출하고 옵티컬 플로우를 수행하므로 이동 경로의 

시작점이 계속 변경된다. 하지만, 본 연구에서는 다중 프레임의 

특징점을 추적하여 코너들의 이동 경로를 추출한다[8].
그림 2의 는 시간 에서의 입력 이미지를 의미하며, 추출된 

특징점의 위치를 
 를 나타낸다. 는 시간 에서의 추출된 특

징점의 인덱스 값이다. 
 는 시간 에서 추적된 이동 경로이

다. 본 연구에서는 옵티컬 플로우 값 기반으로 호모그래피 연산

을 수행하고 이상점을 추출하는 방법으로 이동 물체 후보를 추

출한다. 하지만, 그림 2와 같은 기존의 단일 프레임 간격 기반의 

옵티컬 플로우는 프레임 사이의 이동이 작을 경우 움직임 벡터

의 크기 변화가 작아 이상점 추출 적용에 문제점이 있다. 
본 연구에서는 움직임 벡터 크기 문제를 해결하기 위해 그림 

3과 같은 다중 프레임의 코너점을 연속적으로 옵티컬 플로우를 

수행하는 다중 프레임 간격 기반의 옵티컬 플로우를 사용한다. 

그림 3의 
 는 시간 에서  까지의 옵티컬 플로우 이동 경

로를 저장한 행렬이다. 는 최근 몇 프레임의 이미지경로를 사

용할지를 정하는 임의의 상수로 본 연구에서는 15로 지정하였

다. 

2-2 다중 프레임 전-후방향 추적

옵티컬 플로우는 도로 외곽, 건물의 경계선 근처에서 모양의 

유사함 때문에 추적의 오류를 일으킨다. 이러한 오류는 추적 결

과 경로에서 과거 프레임으로 다시 추적하는 전-후 방향 추적 

알고리즘으로 감소시킬 수 있다. 그림 4는 시간에 입력된 이미

지 의 추적 대상 가 그 다음 프레임의 추적을 연속적으로 

진행하면서 시간의   이미지의   로 대상의 이동을 

추적한 후 다시 역으로 추적하는 과정을 보여준다. 이렇게 역으

로 추적했을 때의 차이를 전후방향 추적 오류로 정의한다. 전-
후방향 추적 오류 값이 존재하는 경우는 경계선에서의 추적이

나, 오류로 정의 하고 추적 대상에서 제외한다. 

2-3 이상점 추출 기반 이동 물체 후보 군집화

카메라가 움직이는 영상에서 이동하는 물체를 찾기 위해서

그림 3. 다중 프레임 간격 기반의 옵티컬 플로우

Fig. 3. Multi-Frame based Optical Flow.

그림 4. 전-후 방향 추적

Fig. 4. Forward-Backward Tracking.

그림 2. 단일 프레임 간격 기반의 옵티컬 플로우 

Fig. 2. Single-Frame based Optical Flow.
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는 먼저 배경 기준으로 장면을 일치시켜야한다. 이는 두 프레임

의 옵티컬 플로우 정보기반의 투영 변환으로 배경을 일치시킬 

수 있다. 한 프레임에 존재하는 평면이 다른 프레임으로 투영 

변환되는 관계를 호모그래피라고 한다. 호모그래피는 프레임 

사이에 매칭관계를 나타내며 행렬로 표현된다. 3 by 3 행렬을 

통한 변환은 아래의 식 1과 같다.













′


′


′












  
  
  















 ′                                   (1)

여기서 는 호모그래피 변환 행렬이며, 식 1을 만족시키는 

행렬 를 계산한다 [9].  호모그래피 행렬을 계산 할 때 두 프레

임의 특징점을 검출하여 검출된 특징점을 매칭하는 방법을 사

용한다. 이때 잘못된 대응 관계를 가지는 데이터가 존재하는데 

이는 잡음이거나 이동 물체로 가정을 할 수 있다. 이러한 잡음

과 이동 물체 정보를 제거하고 정확한 호모그래피 추정을 위해

서 본 연구에서는 RANSAC 알고리즘을 사용하였다. RANSAC 
알고리즘은 주어진 데이터들에서 일부 데이터들을 임의로 선

택하여 적합한 모델을 생성하고 반복 과정을 통해 균일한 데이

터 모델을 선택한다.
본 연구에서는 식 2과 같이 호모그래피 연산으로 변환된 특

징점 ′과 변환 전 특징점 의 놈(norm) 값을 비교하여 이상점 

임계치 에 따라 배경 영역 Inlier와 이상점 Outlier로 구

분한다. 단일 프레임기반 움직임 검출 알고리즘에서는 현재 프

레임의 특징점 
 과 이전 프레임의 특징점 

 사이에

서 호모그래피를 연산하기에 ′의 값이 매우 작아 배

경 영역과 이상점을 구분하기 쉽지 않다. 본 연구에서는 다중 

프레임기반 움직임 검출을 적용해 
 과   

  사이에

서 호모그래피를 연산하여 ′의 값이 누적되어

에 의해 구분이 원활하게 이루어진다.

   ′  
  ′   

                     (2)

이렇게 추출된 이상점은 잡음이거나 배경의 움직임과 다른 

이동 물체 후보로 구분될 수 있다. 이동 물체 후보는 간헐적으

로 발생하는 잡음과 다르게 일정 크기 이상의 규모를 가지고 빈

그림 5. DBSCAN 기반 군집화 적용 결과

Fig. 5. DBSCAN based Clustering Result.

번히 발생하게 된다. 이러한 공간적인 집합 성질을 군집화 알고

리즘을 사용하며 이동 물체 후보로 구분한다. 본 연구에서는 밀

도를 기반으로 하는 DBSCAN 군집화 알고리즘을 사용한다. 
DBSCAN은 주어진 데이터들의 반경 과 데이터의 최소 개수

를 판단하여 군집화 한다. 지정한 반경 안에 데이터의 최소 개

수를 만족하는 데이터가 존재하면 이동 물체 후보로 군집화 하

고 그렇지 않으면 잡음으로 구분한다[10]. 그림 5에 DBSCAN
의 군집화 적용 결과를 보인다. 군집화된 추적경로는 DBSCAN
의 결과에 따라 각 시간 의 번째 군집 

로 입력된다.

2-4 라벨 추적 기반 데이터 상관분석 

탐지된 이동 물체의 추적을 위해 [4]에서는 Data Association 
기법을 이용하여 탐색과 추적영역의 겹침 비율에 따라 Object, 
Merge, Split, No Association 상태로 구분한다. 탐색과 추적 영

역 겸침 비율기반의 데이터 상관분석은 물체가 정지 상태일때 

탐색이 이루어지지 않게 되고, 추적에만 의존해 추적 표류 현상

을 발생시킨다. [5]에서는 이동 물체 후보를 P-N 학습기반 알고

리즘으로 추적하지만, P-N 학습은 다수의 물체를 추적하기에

는 연산량의 문제가 존재한다. 
본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 이동 후 일시적 

정지 상태일 때도 추적이 가능하고, 연산량의 문제가 적은 라벨 

추적 기반 데이터 상관 분석을 제안한다. 먼저, DBSCAN에 의

해 시간 에서 군집화된 이동 경로의 현재 시간의 번째 특징점 


의 추적 지속성을 판단하기 위한 추적 비용 

을 아래의

식 (3)과 같이 정의한다. 현재 시간의 번째 특징점의 추적 비용 


는 현재 특징점이 Inlier일 경우 이전 프레임의 추적비용 


의 값에서 감소되며, Outlier일 경우는 증가된다. 는 추

적 비용 증감 상수이다.


  

 
≡ 


 

 ≡
          (3)

군집 
  내부의 추적 비용의 평균이 추적 임계치   

보다 클 경우는 라벨링(labelling) 과정을 수행한다. 라벨링은 군

집 
  내부 추적 경로들의 이전의 라벨에 따라 다르게 정해진

다. 내부 추적 경로들의 이전 라벨이 하나도 없는 경우는 새로

운 라벨이 부여되며, 그 외의 경우에는 이전 라벨의 최빈값으로 

결정된다. 라벨이 결정된 군집은 최종적으로 이동 표적으로 표

시하며, 내부 추적 경로들의 평균값으로 그 경로를 표시한다.
마지막으로 이동 후 일시적 정지 상태의 목표물의 추적을 위

한 임계치 를 정의한다. 일시적 정지 상태의 목표물

은 이상점 추출 단계에서 Outlier로 구분되지 않는다. 이를 해결

하기위해 추적 경로의 추적 비용 
의 값이 지속적 추적에 의

해 보다 높고 기존의 라벨이 존재하는 경우는 Outlier
로 구분되지 않아도 DBSCAN 군집화 알고리즘의 입력값으로 

사용한다.
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그림 6. 실험 환경 및 영상

Fig. 6. Experimental environment and Input video.

Ⅲ. 실험 방법 및 결과 

3-1 실험 방법 

모노 카메라 기반 탐지율 실험 환경으로  운동장에서 실험을 

실시하였다. 운동장의 크기는 가로 폭 105 m, 세로 폭 75 m으로 

측정되었다. RC(radio control)를 이용하여 운동장 가로 상의 시

작점에 무인기를 위치시키고 끝점에 이동 장애물을 위치시켰

다. 위치시킨 무인기를 10 m 상공으로 이륙시키고 카메라 방향

을 이동 물체를 바라보도록 무인기의 Yaw 축을 제어시킨 뒤 호

버링 상태를 유지한다. 호버링 상태로 운동장 끝점의 전방 약 

100 m 거리에서 초속 1.5 m/s 로 뛰어가는 사람을 이동 장애물

로 설정한다.
     

3-2 실측 데이터와 추적 데이터의 비교

영상내에 이동물체로 판별되는 탐지율의 정확성을 확인하

기 위해 실측 데이터와 비교가 필요하다. 실제 데이터에서 이동

하는 물체의 좌표를 실측 데이터로 제작하였고 그 비교데이터

를 아래 그래프로 보인다. 110~140, 480~550 프레임에서는 무

인기의 이동에 따라 추적이 변하는 곡선이 나타나며, 330~350 
프레임에서는 무인기의 방향변화에 따라 비선형적인 추적 곡

선을 확인할 수 있다.
Ground Truth와의 중심 거리 오차는 최대 12픽셀까지 존재

하였으며 대부분 10픽셀 이하의 오차를 확인하였다.

3-3 탐지율과 정확도

알고리즘의 성능 평가를 위해 전체 영상에서 이동 물체가 검

출 되는 비율을 ‘탐지율’로 정하고 그 탐지율은 이동 물체로 구

분된 상태를 전체 프레임 수로 나눔으로 정하였다. 전체 815 프
레임중 실제 이동하는 물체를 이동한다고 판단한 TP(true 
positive)는 733프레임, 실제 이동하고 있지만 정지해있다고 판

단한 FN(false negative)는 16프레임, 실제 정지해있지만 이동한

다고 판단한 FP(false positive)는 15프레임, 실제 정지해있는 상

태를 정지해있다고 판단한 TN(true negative)는 66프레임으로 

측정되었다. 표 1에 혼동행렬 표를 보인다.
이동과 정지 상태측정의 Precision 과 Recall은 아래 표 2와 

같다. 최종적으로 전체 프레임내 이동 물체 존재 프레임에서 이

동 물체로 판단한 탐지율은 97.9 %로 측정되었고 그 정확도는 

오차 측정 범위에 따라 100 %에서 98.1 %로 확인되었다. 오인

식률 감소를 위한 전-후방향 추적과 라벨 추적기반 데이터 상

관분석을 수행하지 않은 기존 연구결과에 비해 탐지율 7.9% , 
10픽셀 오차거리 기준 정확도 13.1% 향상되었다[11]. 아래에 

탐지율과 정확도 표 3을 보인다.그림 7. X 축 추적 데이터

Fig. 7. X-axis tracking data.

그림 8. Y 축 추적 데이터

Fig. 8. Y-axis tracking data.

그림 9. 실측 데이터와 추적 데이터의 픽셀 오차 거리 비교

Fig. 9. Pixel error distance comparison between measured 
data and tracking data.
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Predicted Condition

Detection Non-Detection

True
Condition

Detection
TP

= 733
FN
=16

Non
Detection

FP
=15

TN
=66

표 1. 이동상태 판별 혼동행렬 표

Table 1. Confusion matrix table.

Runner Dataset Equation
Precision 98.0% TP/(TP+FP)

Recall 97.9% TP/(TP+FN)

표 2. 이동상태 판별 Precision과 Recall
Table 2. Precision and Recall.

Rate Equation
Detection

Rate
97.9 %

Number of Detected Object 
/Number of Moving Object

Accuracy
Rate

100 %
Detected Object(Pixel Error<15)

/Number of Detected Object
Accuracy

Rate
98.1 %

Detected Object(Pixel Error<10)
/Number of Detected Object

표 3. 알고리즘의 탐지율과 정확도

Table 3. Detection rate and accuracy.

3-4 실험 결과 영상 시퀀스

아래 그림 10에 실험 결과 영상의 일부 이미지 파일을 보인

다. 왼쪽 위의 좌측 화면은 현재 추적 결과 영상이며, 우측화면

은 Ground Truth 값이다. 추적되는 영역은 파란색의 꺽쇠 사각

형으로 표시되며, Ground Truth는 흰색의 실선 사각형으로 표

시한다.

그림 10. 실험 결과 영상 시퀀스

Fig. 10. Experiment result image sequence.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 오표적 감소를 위한 다중 프레임 특징점 추

적 정보 기반 이동 물체 검출 및 추적 알고리즘을 제안하였

다. 제안한 알고리즘을 쿼드로터 영상기반으로 추적대상을 

촬영하고 탐지 및 추적됨을 실험으로 확인하였다. 실험 결과, 
카메라 이동 보상과 물체의 추적을 위해 다중 프레임의 코너 

특징점과 옵티컬 플로우를 계산하여 프레임 사이의 이동이 

작을 경우도 추적이 지속적으로 수행되는 결과를 확인하였

다. 실험결과 Precision 및 Recall 모두 98 %, 15픽셀 이내 추적 

정확도 100 %를 달성하였다. 또한, 기존의 P-N 학습기반 추

적, 데이터 상관분석의 속도 문제를 해결하기 위해 라벨 추적 

기반 데이터 상관분석으로 무인기에서 실시간으로 물체 추

적이 수행됨을 확인할 수 있었다. 하지만 영상 내에 배경특징

이 관찰되지 않을 정도의 다양한 이동 물체가 존재하거나 단

색으로 배경이 이루어진 경우는 배경 특징점 부족에 따른 

Inlier와 Outlier의 구분에 문제가 존재하므로 추가적인 연구

가 필요하다.
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