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박한훈*

부경대학교 전자공학과

A Review of 3D Object Tracking Methods Using Deep Learning

Hanhoon Park*

Department of Electronic Engineering, Pukyong National University

요  약 카메라 영상을 이용한 3차원 객체 추적 기술은 증강현실 응용 분야를 위한 핵심 기술이다. 영상 분류, 객체 검출, 영상 

분할과 같은 컴퓨터 비전 작업에서 CNN(Convolutional Neural Network)의 인상적인 성공에 자극 받아, 3D 객체 추적을 위한 최근

의 연구는 딥러닝(deep learning)을 활용하는 데 초점을 맞추고 있다. 본 논문은 이러한 딥러닝을 활용한 3차원 객체 추적 방법들

을 살펴본다. 딥러닝을 활용한 3차원 객체 추적을 위한 주요 방법들을 설명하고, 향후 연구 방향에 대해 논의한다.

• 주제어 : 3차원 객체 추적, 카메라 포즈 추정, 비전 기반, 딥러닝, 증강현실

Abstract Accurate 3D object tracking with camera images is a key enabling technology for augmented reality applications. Motivated by 
the impressive success of convolutional neural networks (CNNs) in computer vision tasks such as image classification, object detection, 
image segmentation, recent studies for 3D object tracking have focused on leveraging deep learning. In this paper, we review deep 
learning approaches for 3D object tracking. We describe key methods in this field and discuss potential future research directions.

• Key Words : 3D object tracking, Camera pose estimation, Vision-based, Deep learning, Augmented Reality
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Ⅰ. 서론

증강현실(augmented reality)은 현실(real) 세계에 가

상(virtual) 콘텐츠를 병치하여 인간의 감각과 인식 범위

를 확장시켜 주는 실감미디어 기술로서, 최근 교육, 훈

련, 방송, 게임을 포함한 다양한 분야에서 활용되고 있

다[1, 2].

증강현실의 가장 기본적이고 핵심적인 기술은 관심 

객체(object)나 장면(scene)의 3차원 움직임 또는 포즈

(pose)를 추적(tracking)하는 것이다. 여기서, 3차원 움직

임은 객체 좌표계와 카메라 좌표계 사이의 변환

(transformation)을 말하며, 3 자유도(degree of freedom)

의 회전(rotation)과 3 자유도의 위치 이동(translation)으

로 구성된다[9]. 본 논문에서는 컴퓨터 비전 기반 3차원 

객체 추적 기술, 즉, 카메라 영상 정보를 이용하여 객체

의 3차원 움직임을 추적하는 기술, 을 중심으로 개념 

및 대략적인 방법을 설명하고, 딥러닝(deep learning) 기

술을 활용한 최근 방법들을 소개한 후, 향후 발전 방향

에 대해 논의한다. 

1.1 리뷰 범위

3차원 객체 추적 기술은 카메라와 대상 객체 사이의 

상대적인 3차원 포즈 변환을 추정하는 것이기 때문에, 

3차원 객체 추적은 카메라 추적으로 볼 수도 있다. 카

메라 추적은 크게 ego-centric 카메라 추적과, 

exo-centric 카메라 추적으로 나뉠 수 있는데, 본 논문

에서 논의되는 3차원 객체 추적 기술은 객체를 중심으

로 움직이는 카메라의 포즈를 추정하는 exo-centric 카

메라 추적 기술과 동일한 의미를 가진다. 카메라를 중

심으로 주변 장면을 바라보면서 움직이는 ego-centric 

카메라 추적은 visual SLAM[3] 분야의 주요 기술로, 본 

논문에서는 거의 논의되지 않는다. 또한, exo-centric 카

메라 추적은 일반적으로 실내 환경을 대상으로 하기 때

문에 실외 환경은 고려하지 않는다.

Exo-centric 카메라 추적을 위해 딥러닝 기술을 활용

한 연구 사례는 많지 않다. 이는 ego-centric 카메라 추

적에 비해 시점 변화에 따른 영상 정보 사이의 연관성

(correlation)이 부족하여 학습을 통한 추적이 용이하지 

않기 때문이다. 따라서, 관련 기술에 대한 이해를 돕기 

위해 일부 exo-centric 카메라 추적이 아닌 방법들에 대

한 설명이 포함된다. 

대부분의 3차원 객체 추적 기술은 단일 RGB 카메라

를 사용하여 단일 강체(rigid object)를 추적하는 방법과 

관련된다. 그러므로, 본 논문에서는 이와 관련된 연구를 

중점적으로 논하고자 한다. 적외선 카메라를 사용한 3

차원 객체 추적 기술은 어두운 조명 환경이나 관심 객

체가 적외선 영역에서 특징적인 정보를 가질 경우 유용

할 수 있으나, 여전히 적외선 영상의 낮은 대비

(contrast)와 부족한 영상 특징 정보로 인해 제약된 성

능을 가진다[4]. 또한, 모바일 환경에서 적외선 영상을 

획득하는 것은 여전히 보편적이지 않다. 

1.2 기존 리뷰 논문과의 차별성

객체 또는 카메라 추적 기술에 대한 여러 리뷰 논문

들이 있다[5-8]. 그러나, 대부분의 리뷰 논문들은 넓은 

범위의 기술을 포괄적으로 다루거나, 최근 기술(주로 딥

러닝 기술을 활용)에 대한 논의가 부족하다. 따라서, 딥

러닝 기술을 활용한 3차원 객체 추적(즉, exo-centric 카

메라 추적) 기술에 대한 심층적인 리뷰 논문은 보고된 

적이 없다. 

Fig. 1. Pinhole camera model that represents the relationship
between 3D object coordinates and their corresponding 2D

image coordinates

Ⅱ. 비전 기반 3차원 객체 추적 기술 

비전 기반 객체 추적 기술은 객체를 연속적으로 촬

영한 카메라 영상으로부터 영상을 촬영한 카메라 또는 

촬영된 객체의 3차원 움직임을 추정하는 기술을 말하

며, 카메라와 객체 사이의 상대적인 3차원 포즈 변환(그

림 1에서 R과 T 행렬)을 추정하는 기술이기도 하다. 이
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를 위해서는 객체의 3차원 좌표가 카메라 영상 좌표로 

투영(projection)되는 과정에 대해 알아야 하는데, 객체

의 3차원 좌표(M)와 대응하는(corresponding) 2차원 영

상 좌표(m)는 카메라 투영 행렬(P)로 표현될 수 있다(그

림 1 참조). 카메라 투영 행렬은 다음과 같이 카메라 내

부(intrinsic) 행렬 K와 외부(extrinsic) 행렬 E로 구성된

다[9]. 

    (1)

내부 행렬은 카메라의 고유한 광학 특성과 관련된 파라

미터를 포함하며, 카메라 보정(calibration) 방법[5]들에 

의해 미리 계산될 수 있다. 외부 행렬은 객체 좌표계(또

는 월드 좌표계)와 카메라 좌표계 사이의 상대적인 3차

원 포즈 변환과 관련된 파라미터를 포함하며, 카메라 

내부 행렬이 주어졌을 때, 일정 수 이상의 (M, m) 쌍이 

주어지면 다양한 최적화 기법을 사용하여 PM과 m 사

이의 거리를 최소화하거나, 밝기, 색상, 텍스처, 그래디

언트(gradient)와 같은 특징 정보의 차를 최소화함으로

써 추정할 수 있다[5, 7, 9]. 일반적으로 이러한 방법을 

최적화 기반 방법 또는 3차원 구조(structure) 기반 방법

이라고 한다. 

Ⅲ. 딥러닝 기술 활용

최근 딥러닝 기술이 주목받으면서 3차원 객체 추적 

분야에도 적극적으로 활용되고 있다. 앞 장에서 설명한 

대로 비전 기반 3차원 객체 추적 기술은 주어진 카메라 

영상으로부터 특징 정보를 찾고, 특징 정보의 3차원-2

차원 대응 관계를 수식화한 후, 최적화 과정을 통해 카

메라 외부 행렬을 추정하는 과정을 포함한다. 이러한 

각 과정은 CNN(Convolutional Neural Network)과 

FCN(Fully Connected Network)을 사용하여 대체될 수 

있다. 특히, 딥러닝 기술을 이용하여 광대한 양의 영상 

데이터로부터 3차원 객체 추적에 필요한 정보를 추출, 

학습함으로써 기존의 3차원 객체 추적 기술이 직면해 

왔던 다양한 문제들(복잡한 배경, 조명 변화, 모션 블러, 

가려짐, 객체 모양 변형 등)에 효과적으로 대처할 수 있

다. 

3차원 객체 추적과 관련하여 딥러닝 기술을 적용하는 

방법은 적용 목적이나 형태에 따라 크게 세 가지로 분

류될 수 있다: 템플릿(template) 매칭, E2E(End-to-End) 

접근법, 특징 추출/매칭. 

3.1 템플릿 매칭

입력 영상으로부터 객체의 전체 혹은 부분 영역을 

표현하는 템플릿이나 로컬 패치(local patch)를 잘 구별

되도록 표현하는 특징 벡터를 CNN나 CAE(Convolutional 

Auto-Encoder)을 이용하여 획득할 수 있다[21, 22](그림 

2 참조). 특징 벡터를 데이터베이스에 저장된 ground 

truth 포즈 정보를 가지고 있는 템플릿이나 로컬 패치

와 비교하여 객체의 포즈를 얻을 수 있다. 그러나, 객체 

전체 영역을 포함하는 템플릿으로부터 특징 벡터를 획

득하도록 학습하는 것은 가려짐(occlusion)에 취약하거나 

객체의 부분적인 모양 변화(shape variation)를 가지는 

객체에 대응할 수 없고, 로컬 패치로부터 특징 벡터를 

획득하도록 학습하는 것은 잡음에 취약하기 때문에 두 

방법론을 결합함으로써 보다 강건한 객체 추적이 가능

하다[23, 24]. 예를 들어, 객체 전체 영역을 포함하는 템

플릿을 이용한 CNN 학습을 통해 객체의 후보 포즈를 

획득하고, 로컬 패치를 이용한 CAE 학습을 통해 각 로

컬 패치의 후보 포즈와 3차원 좌표를 획득한 후, 

ICP(Iterative Closest Point) 알고리즘을 통해 템플릿의 

후보 포즈와 로컬 패치의 후보 포즈에 근접한 객체 포

즈를 최적화할 수 있다[23]. 유사한 예로, 객체 전체 영

역을 포함하는 템플릿을 이용한 CNN 학습을 통해 객체

의 영역을 검출하고, 검출된 객체 영역 내 로컬 패치를 

이용한 CAE 학습 및 보팅(voting)을 통해 대략적인 객

체 포즈를 얻은 후, PSO(particle swarm optimization)를 

이용하여 정확한 객체 포즈를 계산할 수 있다[24]. 

Fig. 2. Description of a template using a CNN made of two
convolutional layers and two fully connected layers [21]
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템플릿 매칭과 유사한 방법으로, 객체의 부분(parts) 

내 미리 정의된 7개 제어 점(control points)의 2차원 투

영 좌표를 CNN을 이용하여 학습(그림 3에서 보는 것처

럼 각 부분의 중심점을 중심으로 하는 패치를 입력으로 

사용)함으로써, 입력 영상에서 가려지지 않은 부분의 제

어점의 투영 좌표를 검출하고, PnP(Perspective-N-Point) 

알고리즘을 적용하여 객체의 포즈를 얻을 수 있다[25]. 

또는 객체를 감싸는 바운딩 박스(bounding box)의 3차원 

코너(corner) 점과 객체의 무게중심 점의 투영 좌표를 

학습하고, 입력 영상으로부터 각 점의 투영 좌표를 검

출하여 객체의 포즈를 얻을 수도 있으며[26], 반대로 

SURF[27] 특징점을 중심으로 하는 RGB 로컬 패치를 입

력으로 하여 로컬 패치 중심의 3차원 좌표를 얻는 

CNN(RGBD 영상을 이용하여 학습)을 이용함으로써, 객

체 포즈 추정을 위한 3차원-2차원 대응 좌표 쌍을 얻을 

수도 있다[28]. 

Fig. 3. Detection of object parts and prediction of control point
projections in each part using CNNs [25]

3.2 E2E 접근법

E2E 접근법은 주어진 입력 영상으로부터 객체의 3차

원 포즈를 직접적으로 추정하는 방법을 말한다. 일반적

으로 CNN을 이용하여 입력 영상으로부터 특징 정보를 

추출한 후, FCN을 이용하여 이산적으로 나누어진 포즈로 

분류(classification)하거나[11, 24, 32], 회귀(regression)[14, 

23, 29, 40]를 통해 객체의 포즈를 추정한다(그림 4 참조). 

예를 들어, 입력 영상이 주어지면 객체 검출을 위해 미

리 학습된 VGG-M[33]에서 마지막 완전 연결 계층(fully 

connected layers) 두 계층을 삭제한 네트워크로부터 특

징 정보를 추출하고, 추출된 특징 정보를 입력으로 하

여 그림 5의 FCN을 이용한 회귀를 통해 객체의 3차원 

포즈를 추정할 수 있다[29]. 유사한 방법으로, 

RPN(Region Proposal Network)[37]을 이용하여 입력 영

상으로부터 객체 후보 영역을 검출한 후, 각 객체 영역

별로 CNN을 이용하여 특징 정보를 추출한 후, 그림 5

와 유사한 FCN을 이용하여 객체 포즈를 추정함으로써, 

입력 영상 내 여러 객체의 3차원 포즈를 동시에 추정할 

수도 있다[38]. 그러나 입력 영상으로부터 특징 정보 추

출과 회귀를 통해 직접적으로 추정된 포즈는 정확성이 

떨어지기 때문에, 추정된 포즈가 실제(real)인지 위조

(fake)인지를 판별하는 네트워크(discriminator)를 추가한 

적대적 학습(adversarial learning)을 통해 추정된 포즈의 

정확성을 향상시킬 수 있다[40].   

연속된 프레임 사이에서의 포즈 변화를 직접적으로 

추정할 수도 있다. 주어진 객체 포즈를 이용하여 객체

를 투영한 영상(I)과 주어진 객체 포즈에 무작위로 포즈 

변화량을 추가하고 투영된 객체를 임의의 RGBD 배경 

영상(SUN3D 데이터 셋[34])과 합성한 후, 광원 위치 변

경, 잡음 추가, 블러 합성, 가상 객체에 의한 가려짐 생

성 등의 영상 생성 과정에 영향을 주는 다양한 효과를 

모방하는 영상(J)을 생성한다. 생성된 두 영상(I, J)을 

CNN의 입력으로 하여 두 영상 사이의 상대적인 포즈 

변화를 학습함으로써, 연속된 프레임 사이의 상대적인 

포즈를 추정할 수 있다[30]. 다만, 입력으로 깊이 정보

를 포함한 RGBD 영상이 사용되었다. 

Fig. 4. E2E approach for object pose estimation

Fig. 5. Direct object pose regression [25]

3.3 특징 추출/매칭

입력 영상으로부터 반복성(repeatability)이 높은 특징

점을 추출하고 특징점을 표현하는 서술자(descriptor)를 
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얻는 과정은 3차원 객체 추적을 위한 요소 기술이다. 

딥러닝 기술을 활용하여 특징점을 검출하고 서술자를 

획득하는 과정을 학습함으로써[16-19], SIFT[20], 

SURF[27]와 같은 기존 실험적, 경험적으로 고안된 필터

나 계산식을 사용하는 방법보다 강건한 특징점 검출 및 

매칭이 가능하다. 대표적인 예로, LIFT[16]는 SIFT의 주

요 단계인 특징점 추출, 회전(orientation) 추정, 서술자 

획득 과정을 CNN을 이용하여 학습하였다. 다른 예로, 

특징점의 위치를 알고 있는 영상에 대해 각 특징점을 

중심으로 가우시안(Gaussian) 함수를 적용하여 생성된 

히트맵(heatmap)을 이용하여 영상으로부터 특징점 위치

를 표현하는 히트맵을 생성하도록 stacked hourglass 구

조의 네트워크를 학습시킬 수 있다[17]. 이를 통해 의미

론적(semantic) 변환을 포함한 다양한 영상 변환에 강건

한 특징점을 추출할 수 있다.

단일 영상으로부터 특징점을 추출하거나 특징점의 

서술자를 도출하는 방식과 달리, 영상 쌍으로부터 특징

점을 검출하고, 특징점 사이의 기하학적(geometric), 의

미론적 대응 관계(correspondence)를 보다 정확하게 도

출하는 데 초점을 둔 연구들도 있다. UCN[18]은 특징점

의 위치를 알고 있는 입력 영상 쌍이 주어지면 CNN을 

이용하여 각 특징점에서의 서술자를 도출하고, 서술자 

사이의 거리를 최소화하도록 CNN을 학습시켰다. 따라

서, 학습된 CNN은 대응 관계에 있는 특징점들의 서술

자가 매우 유사하도록 서술자를 생성한다. 또한, 학습 

시 대조 손실(contrastive loss) 함수를 사용하여 잘못된 

대응 관계를 가지는 특징점 쌍도 학습에 이용함으로써 

학습 능력이 크게 향상되었다. SuperPoint[19]는 학습 데

이터셋을 얻기 위해 특징점의 위치를 알고 있는 합성 

영상을 이용하여 지도 학습(supervised learning)을 통해 

영상으로부터 특징점을 검출하는 CNN을 학습한 후, 

homographic adaptation을 통해 합성 영상을 이용하여 

학습된 CNN이 다양한 영상 변환을 포함하는 실제 영상

에서 특징점을 검출할 수 있도록 하였다. 특징점의 위

치 및 특징점 사이의 대응 관계를 알고 있는 입력 영상 

쌍(학습 데이터셋의 임의의 영상으로부터 특징점을 검

출하고, 무작위로 주어진 homography를 이용하여 영상

을 변형(warp))이 주어지면, UCN과 마찬가지로 샴

(siamese) 네트워크를 이용하여 각 영상으로부터 특징점

을 검출하고 각 특징점의 서술자를 생성한 후, 각 특징

점의 위치는 ground truth에 가깝도록 하고 서로 대응

되는 특징점의 서술자는 유사해지도록 샴 네트워크를 

학습시켰다.

특징점 매칭과 관련된 연구로, 참조(reference) 영상

에서 검출된 각 특징점을 중심으로 하는 패치에 다양한 

영상 변환을 적용한 후, 영상 변환이 적용된 패치를 입

력으로 받아 각 특징점의 레이블(label)을 출력하도록 

CNN을 학습시킴으로써, 입력 영상에서 특징점이 검출

되면 특징점의 서술자를 얻지 않고, CNN을 이용한 분

류를 통해 참조 영상에서 검출된 특징점과 매칭할 수 

있다[31]. 또는 영상 쌍으로부터 SIFT와 같은 방법을 이

용하여 특징점을 검출하고 특징점의 서술자 사이에 최

근린법(nearest neighbor)을 적용하여 대응 쌍을 구한 

후, CNN 입력으로 특징점 대응 쌍의 좌표가 주어지면 

inlier인지 outlier인지 판별할 수 있다[36].

에지(edge) 기반 객체 추적 기술의 경우[10], 복잡한 

배경에서 정확성이 떨어지는 문제가 있는데, 최근 

GAN(Genarative Adversarial Network)을 활용하여 입력 

영상으로부터 객체의 경계선(boundary)을 정확하게 추

출하고(그림 6 참조) 대략적인 객체(카메라)의 초기 포

즈를 함께 추정(auto-encoder로부터 추출된 특징 정보

를 분류)함으로써, 복잡한 배경에 의한 영향을 크게 줄

일 수 있는 방법이 제안되었다[11].

Fig. 6. Object boundary extraction using adversarial
learning [11]

Ⅳ. 딥러닝 기술 활용의 한계 

딥러닝 기술을 사용하기 위해서는 다양한 조건이나 

환경에서 획득된, ground truth 포즈를 가진 영상 데이

터를 필요로 하는데, 이러한 영상 데이터를 실제로 획

득하는 것은 매우 어렵다. 그러므로, 많은 연구들에서 

다양한 조건이나 환경을 시뮬레이션해서 생성된 합성

(synthetic) 영상을 활용하고 있다. 그러나, 렌더링 시스
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템의 성능이 크게 향상되었고 합성 영상을 생성하기 위

한 효과적인 툴[12]도 제안되고 있음에도 불구하고, 여

전히 다양한 환경적인 정보를 포함한 실제 영상과 유사

한 합성 영상을 생성하는 것은 매우 어려우며, 이로 인

해 객체 추적의 성능이 저하될 수 있다. 이를 해결하기 

위해 최근 실제 영상과 합성 영상 사이의 차이를 줄이

기 위한 연구가 진행되고 있다. 한 예로, auto-encoder

를 이용하여 실제 영상에서 추출된 특징점 벡터와 다양

한 조명 조건을 가진 합성 영상에서 추출된 특징점 벡

터 사이의 관계를 학습함으로써, 실제 영상에서 추출된 

특징점 좌표를 합성 영상에서 추출된 특징점 좌표로 변

환할 수 있다[13]. 또는 색상을 포함한 appearance 정보

를 없애고 pencil 필터를 사용하여 에지 정보를 강조한 

합성 영상을 사용함으로써 실제 영상과 합성 영상의 차

이를 줄일 수도 있다[14]. 보다 일반적인 방법으로, 충

분히 다양한 환경 조건에서 무작위로 랜더링된 합성 영

상을 생성함으로써(domain randomization 방법[15]), 실

제 영상에 포함된 환경 조건의 영향을 최소화할 수 있

다. 

앞서 설명한 것처럼 딥러닝 기술만을 사용하여 추정

된 3차원 객체의 포즈는 정확성이 떨어진다[35]. 그러므

로, 기존 최적화 기반의 3차원 객체 추적 방법과 결합

하는 것이 필요하며, 일반적으로 최적화 기반의 3차원 

객체 추적을 시작하거나 복원(recovery)하기 위한 대략

적인 포즈 정보를 제공하는 데 활용되고 있다. 

Ⅴ. 향후 전망

딥러닝 기술은 앞으로도 3차원 객체 추적 분야에서 

다양한 형태로 활용될 것이다. 그러나, 기존 연구들은 

단일 영상으로부터 객체의 3차원 포즈를 추정하기 위한 

다양한 형태의 솔루션을 제공하고 있지만, 연속된 프레

임에서 객체를 정확하고 안정적으로 추적하기 위한 연

구는 많지 않다. 그러므로, 향후 연구는 연속된 프레임 

사이의 상관성을 분석, 활용하기 위해 딥러닝 기술을 

적용하는 방향으로 확대될 필요가 있다.  

대표적인 예로, 기존 연구 성과를 활용하면 각 프레

임 내에서 객체의 절대적인(absolute) 3차원 포즈는 추

정할 수 있지만, 프레임 사이의 상관성를 고려하지 않

기 때문에 객체 추적 시 지터링(jittering) 문제가 발생할 

수 있다. 안정적인 객체 추적을 위해서는 연속된 프레

임 사이의 상대적인 포즈 변화를 추정하는 것이 적절하

며, 이를 위해 연속된 프레임 사이의 정보 변화를 CNN

을 이용하여 추출하고 학습[30]하거나 RNN(Recurrent 

Neural Network)을 이용하여 여러 프레임에서 추출된 

정보를 동시에 학습[39]하는 방법 등을 개선, 발전시킬 

필요가 있다. 특히 RGBD 영상이 아닌 RGB 영상을 입

력으로 하는 방법이 필요하다.

영상은 촬영 조건이나 환경에 따라 정보가 크게 달

라지고, 특정 객체(예, 반짝이거나 투명한 객체)의 경우 

영상(특히 RGB 영상)으로부터 추적에 필요한 충분한 정

보를 추출할 수가 없으며, 학습에 노출된 적이 없는 객

체를 추적하는 것은 매우 어렵다[35]. 그러므로, 안정적

인 3차원 객체 추적을 위해서는 단순히 영상 정보만을 

활용하지 않고, IMU와 같은 센서로부터 획득된 정보를 

함께 학습하기 위해 딥러닝 기술을 활용하는 연구[41]가 

보다 활성화되어야 한다. 이러한 센서 융합은 IMU를 포

함한 각종 센서를 탑재한 스마트폰, 태블릿과 같은 모

바일 기기를 이용한 3차원 객체 추적 응용 분야(예, 증

강현실)에서는 필수적인 연구 분야이다. 

대부분의 3차원 객체 추적 기술들은 PC 환경에서 개

발, 검증되고 있으며, 모바일 환경에서 구현할 경우 정

확성이나 강건성이 크게 떨어질 수 있다. 이는 컴퓨팅 

리소스가 부족하기 때문에 PC 환경에 비해 간소화

(simplification)되거나 근사화된(approximated) 알고리즘

이나 모델을 사용해서 구현하는 데서 비롯된다[42]. 그

러므로, 모바일 환경에서도 성능을 유지할 수 있도록 

가볍고(light) 얕은(shallow) 네트워크 구조를 개발할 필

요가 있다. 센서 융합은 계산 효율성 측면에서도 모바

일 환경에서 좋은 방안이 될 수 있다. 
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