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요 약

객체 추적은 영상의 첫 번째 프레임에서 annotation으로 제공되는 좌표 정보를 활용하여 비디오 시퀀스의 

목표 추적에 활용된다. 본 논문에서는 객체 추적 정확도 향상을 위해 심층 특징과 영역 추론 모듈을 결합한 

추적 알고리즘을 제안한다. 충분한 객체 정보를 획득하기 위해 Convolution Neural Network를 Siamese 

Network 구조로 네트워크를 설계하였다. 객체의 영역 추론을 위해 지역 제안 네트워크와 중첩 신뢰도 모듈을 

적용하여 추적에 활용하였다. 제안한 추적 알고리즘은 Object Tracking Benchmark 데이터셋을 사용하여 성능 

검증을 수행하였고, Success 지표에서 69.1%, Precision 지표에서 89.3%를 달성하였다.

ABSTRACT

Object tracking is used to track a goal in a video sequence by using coordinate information provided as annotation 

in the first frame of the video. In this paper, we propose a tracking algorithm that combines deep features and region 

inference modules to improve object tracking accuracy. In order to obtain sufficient object information, a convolution 

neural network was designed with a Siamese network structure. For object region inference, the region proposal 

network and overlapping confidence module were applied and used for tracking. The performance of the proposed 

tracking algorithm was evaluated using the Object Tracking Benchmark dataset, and it achieved 69.1% in the Success 

index and 89.3% in the Precision Metrics.
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Ⅰ. 서 론

비디오 시퀀스에서 목표(Target)의 궤적 및 영역을 

추정하는 데 널리 사용되는 시각적 객체 추적(Visual 

Object Tracking, VOT)은 컴퓨터 비전의 기본 연구 

분야 중 하나이며, 지능형 감시 등과 같은 카메라를 
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사용한 애플리케이션의 전반 분야에서 활용된다[1]. 

정확하게 목표를 추적하기 위해서는 영상 프레임에 

존재한 객체의 위치를 명확하게 추정하는 것이 필수

적이다. 객체 추적은 통상적으로 초기 프레임의 주석

(Annotation)에 기입된 좌표 정보를 사용하여 획득된 

영역 정보를 초기 영역으로 사용한다[2].

  트래커(Tracker)는 4차원 벡터인 경계 상자

(Bounding Box)로 구성된 목표 정보를 기준으로 프

레임 내부에서 객체를 찾고 연속 영상 시퀀스에서 새

로운 위치를 추정해 나간다. 하지만, 제한된 정보만 

포함하고 있는 초기 영역은 비디오 프레임에서 충분

한 객체 정보를 제공하는 것이 한계점이다. 외형 변

형, 조명 변화, 크기 변화, 장애물에 의한 가려짐, 배

경 잡음 등과 같은 실제 세계에 나타나는 문제로 인

해 목표가 이동하거나 모양이 변경될 때 배경과 혼동

하여 경계 상자가 표류하는 문제가 발생한다[3]. 

  최근에는 객체 추적이 지닌 어려움을 해결하기 

위해 딥러닝(Deep Learning)을 사용한 연구가 활발히 

진행되고 있다. 딥러닝 알고리즘중 하나인 

CNN(Convolution Neural Networks)은 이미지 분류, 

객체 검출, 의미론적 분할과 같은 컴퓨터 비전 분야에 

핵심 기능으로 자리 잡고 있다[4-6]. CNN은 복잡한 

이미지에서 강건한 특징을 추출하는 능력을 지니고 

있고, 각 특징은 의미론적 정보와 공간적 정보를 지니

고 있으므로 더 다양한 특징 표현이 가능하다.

 CNN을 활용한 추적 알고리즘 중 두 이미지 사이

의 유사성을 상호 상관관계(Cross-Correlation)를 기

반으로 학습하고 목표 객체와 유사한 영역을 찾는 

Siamese 구조의 추적 방법론이 연구되고 있다. 샴 네

트워크기반 객체 추적은 정확도와 속도 측면에서 적

절한 트레이드 오프로 인해 관심이 집중되고 있다. 

SiamFC는 객체 추적 작업을 유사성 일치 문제로 모

델링하고 Fully CNN을 하위 네트워크로 채택하였다

[7]. 이 네트워크는 추적 속도와 정확도 측면에서 우

수한 결과를 보여주었다. SiamFC 이후로 Siamese 구

조를 차용한 다양한 추적 알고리즘이 제안되었다. 

CFNet은 CF(Correlation Filter)와 FC(Fully 

Connected) Layer를 결합하여 정확도를 저하시키지 

않으며 추적속도를 향상시켰다[8]. DSiam은 목표의 

외형 변화와 이전 프레임의 배경 정보를 제한하는 프

로세스를 반영한 온라인 학습 방식을 도입하였다[9]. 

Siam-RPN은 특징 추출을 위한 Backbone 네트워크

와 영역 추정을 위한 RPN(Region Proposal Network)

로 구성되어 있고, 오버랩 정확도 측면에서 기존 

Saimese 기반 알고리즘보다 우수한 성능을 달성하였

다[10].

기존 추적알고리즘은 객체의 위치 추정에 초점을 

맞추고 있다. 객체 추적 성능 향상을 위해서는 영역

(Area) 추정이 중요하다. 객체 위치 추정 및 회귀에 

주로 사용하는 RPN은 고정된 가로, 세로 비율로 정의

된 앙카 박스에 의존한다. 이 방식은 효율적인 계산이 

가능하지만 다양한 크기, 외형, 가변적인 비율을 지닌 

객체를 처리하는데 충분치 않은 정보를 제공한다. 부

족한 정보는 사전 정의된 앙카 박스 크기를 벗어난 객

체를 정확하게 지역화(Localization)할 수 없는 상황을 

발생시키며, 경계 상자(Bounding Box)가 부정확해지

므로 추적의 정확도가 하락하는 상황이 발생한다.

본 논문에서는 개체 추적 정확도 향상을 위해 객체 

정보를 보존하면서 객체 영역에 집중하고 지역 중첩 

신뢰도 개념을 도입한 객체 추적 알고리즘을 제안한

다. 객체의 의미론적 특징 정보를 추출하기 위해 사전

학습된 CNN을 사용하고, 유사도 비교에 특화된 샴 

네트워크(Siamese Network) 구조로 구성한다. 특징맵

은 중첩 신뢰도 모듈과 RPN을 통과하며 목표 객체의 

관심 영역이 집중된 특징맵이 추출된다. 마지막 단계

로 해당 특징맵의 집중된 목표 객체 영역을 기준으로 

최종 객체 영역의 바운딩 박스를 추론한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 추적 관련 연

구를 기술했다. 3장에서 제안한 알고리즘을 서술하며, 

4장에서 OTB 평가 데이터 셋을 사용하여 제안한 알

고리즘의 성능평가를 진행한다. 마지막 5장에서 결론

을 맺는다.

Ⅱ. 관련연구

2.1 전통적인 상관관계 추적 알고리즘

상관 필터링 기반 추적알고리즘은 반복 갱신 특성

을 사용하여 필터의 가중치를 업데이트함으로써 온라

인 객체 추적을 수행한다. MOSSE 추적 알고리즘은 

상관 필터와 필터 업데이트라는 개념을 최초로 도입

하였다. 첫 번째 프레임의 목표 객체 영역을 사용하여 
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흐림, 객체 외형 변환, 빠른 움직임과 같은 다양한 실

세계 환경변화 문제에 적응하며 추적하는 필터를 생

성한다[11]. 

기존 상관 필터 알고리즘은 수작업 특징(Hand-crafted 

Feature)을 추출하여 객체 추적에 사용하였다. 이러한 특

징은 특징 추출에 사용된 알고리즘 및 해당 수학적 수식

에 의존하기 때문에 추출된 특징에 포함된 정보가 한정

되어 객체 세밀한 객체 표현이 불가능하다는 단점을 지

니고 있다. 객체 표현이 충분하지 않을경우 유사도 비교 

문제에 낮은 성능을 보여주어 추적 정확도 성능에 영향

을 준다.

심층 네트워크 모델을 사용한 다양한 방법론들이 

제시되었다[12]. 심층 특징을 사용하여 추적 과정 중

에 필터 또는 모델에 대해 온라인 업데이트의 필요성

이 상대적으로 감소하였다. 심층 특징 기반 상관 필터 

알고리즘은 네트워크 모델의 견고성을 향상시키는 결

과를 보여주었다. 상관 필터링 알고리즘과 심층 특징

의 결합은 수작업 특징 방식보다 더 우수한 추적 정

확도를 보여주었다. C-COT[13] 알고리즘은 DCF 알

고리즘이 정적 기반 단일 해상도 특징 매핑에만 초점

을 맞추고 있어 외형이 가변적인 상황에는 적용하기 

어려운 점을 해결하기 위해 연구되었다. C-COT는 

DCF를 기반으로 연속 컨볼루션 필터를 훈련하는 새

로운 방법론을 도입하였다. ECO[14] 알고리즘은 

C-COT를 개선하여 속도 문제를 해결하였다. 기존 수

작업 특징을 결합한 추적 알고리즘보다 우수한 성능

을 얻었지만 네트워크 모델을 사용함에 따라 추적 정

확도와 속도 측면에서  상충이 발생하였다. 이를 해결

하기 위해 샴 네트워크 추적 알고리즘이 제안되었다. 

목표 객체의 영역과 찾기 영역 사이에 대해 유사성 

비교로 추적이 이루어지며, 유사성 비교에 최적화된 

모듈로 학습하기 위해 대형 데이터 세트를 사용하여 

네트워크를 교육하는 방식으로 연구가 진행되었다.

2.2 Siamese Network 추적

샴 네트워크를 기본 아키텍처로 구성한 객체 추적 

모델은 목표 영역과 검색 영역 간의 매칭 방법에 다

양한 방법론이 적용되었다[15]. 초기 SiamFC는 추적 

문제에 가중치가 공유되는 분기 구조를 적용하여 입

력된 이미지에서 특징을 추출한다. 각각의 이미지에서 

추출된 특징은 공유된 가중치를 통과하므로 이미지 

유사도에 따라 특징의 형태가 서로 비슷하다. 이러한 

개념을 차용하여 상호 상관 작업을 통해 유사성 맵을 

구성한다. SiamFC는 별도의 모델 업데이트 없이 데이

터셋을 통해 학습된 모델으로 전체 프레임에서 추적

이 진행된다. 추적 과정에서 초기에 주어진 목표 객체

의 이미지를 템플릿으로 사용하기 때문에 연속된 프

레임에서 목표 객체의 외형이 크게 변할 때 낮은 성

능을 보여준다. SiamFC의 구조가 고전적인 추적 방법

보다 정확도와 속도측면에서 더 높은 효율성을 보여

주므로 샴 구조의 방법론이 주류가 되고 있다.

기존 얕은 AlexNet을 대체하여 더 깊은 ResNet을 

Siamese 기반 추적기의 백본 추출 네트워크로 도입하

기 시작했다. 샴 네트워크를 사용한 추적알고리즘의 

정확도를 높이기 위해 다양한 모듈을 적용한 연구가 

진행되었다. 목표 영역 추론을 위해 샴 네트워크 데이

터 결합 부분에 RPN(Region Proposal Network) 모듈

을 추가한 SiamRPN이 제안되었다. 목표 객체 존재 

여부 및 영역을 추론하기 위해 상향 채널 교차 상관 

방법이 적용됐다. 하지만, 상향 채널 교차 상관 모듈

은 많은 매개변수가 포함되어 성능 하락 문제가 발생

한다. 단일 매칭 접근 방식은 복잡한 실제 환경에서 

안정적인 추적을 보장하기 어렵기 때문에 전통적인 

상호 상관 연산을 대체하기 위해 6개의 서로 다른 매

칭 연산자를 제안했다[16]. 연산자를 결합하여 상호 

보완적인 특징을 탐색하고, 구조적 검색 방법을 사용

하여 가장 적합한 연산자 조합을 선택한다.

Ⅲ. 제안하는 추적 알고리즘

3.1 제안하는 Siamese Network 아키텍처

그림 1은 객체 추적을 위해 구성한 샴 네트워크를 

보여준다. 특징 추출에 사용한 백본(Backbone) 네트워

크는 100만장 이상의 이미지로 구성된 ImageNet 1000 

class 분류 데이터셋으로 학습된 Resnet-52를 사용했

다[17]. 대량의 이미지로 사전 학습된 네트워크를 사

용함으로써 최적화된 컨볼루션 레이어의 가중치 파라

미터를 사용한다. 네트워크의 입력으로 목표 객체

(Target Object) 이미지와 찾기 영역(Search Region) 

두장의 이미지가 사용된다. 각 이미지는 백본 네트워

크를 통과하며 특징맵으로 변환된다. 각 특징맵은 동
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그림 1. 제안하는 추적 알고리즘 구조도
Fig. 1 Architecture of proposed tracking algorithm

일한 구조 네트워크의 동일한 컨볼루션 레이어를 통

과하며 동일한 가중치 값으로 계산되기 때문에 유사

한 이미지 또는 유사한 객체가 포함된 이미지일 경우 

출력된 특징맵의 형태 또한 유사성이 높은 값으로 구

성된다.  

백본 네트워크에서 출력된 목표 객체 및 찾기 영역

의 특징맵은 객체의 영역을 추론하기 위해 RPN 모듈

과 중첩 신뢰도 모듈(Overlap Confidence Module)로 

각각 입력된다. RPN 모듈은 Fster R-CNN에서 객체 

검출에 사용하기 위해 제안된 모듈이다[18]. RPN은 

목표 특징맵과 목표를 찾을 영역 특징맵을 입력으로 

받는다. 목표 객체의 특징맵은 컨볼루션 필터로 사용

되어 찾기 영역에서 객체의 영역을 추론한다. RPN은 

객체의 영역을 나타내는 바운딩 박스(Bounding Box)

의 좌표를 추론하고, 각 박스내부에 객체가 존재하는

지를 판별한다. 도출되는 각 박스 값은 중점 X, Y좌

표와 넓이 높이 값으로 정의된다. RPN은 레이블이 지

정된 데이터로 기준 좌표와의 에러를 감소하는 방향

으로 학습되어진다. 박스에 지정된 레이블은 1, 0, -1

로 구성된다. 1은 객체와 상당부분 중첩됨을 의미하

고, 0은 객체와 거의 중첩되지 않음을 의미한다. -1은 

1 또는 0에 속하지 않으며 네트워크 학습에 혼란을 

주는 레이블로서 학습 과정에서 제외된다. 각 박스는 

객체가 존재여부를 판별하기 위해 0과 1사이의 확률

값이 도출된다. 0에 근접할수록 배경을 의미하고 1에 

근접할수록 객체가 상당부분 포함되어 있다고 판별한

다. 중첩 신뢰도 모듈은 특징맵 내부에서 객체 영역을 

추론하는데 사용되는 서브 모듈로 사용된다.

3.2 중첩 신뢰도 모듈

네트워크를 통과한 이미지는 그림 2와 같이 특징맵

으로 변환되고 원본 이미지와 크기가 상이하다.

그림 2. 네트워크를 통과하며 양자화된 좌표
Fig. 2 Quantized coordinates passed through  network

입력 이미지의 사이즈가 255×255이고 출력 특징맵

의 사이즈가 16×16일 때, 출력 특징맵의 사이즈는 입

력 이미지보다 약 16배 작아진 것을 알 수 있다. 또

한, 특징맵의 한 셀(Cell)이 포함하는 입력 이미지의 

범위는 약 30픽셀의 범위를 포함한다. 각 좌표는 양자

화(Quantization)되어 있으므로 특징맵의 정보를 기준

으로 원본 이미지의 객체 영역의 좌표와 매핑 작업이 
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필수적이다. 따라서 지역화(Localization) 객체 영역의 

신뢰도를 획득하여 정확하게 객체의 영역을 보존하기 

위한 작업이 수행된다. 

중첩 신뢰도 모듈을 통해 도출된 각 지역화 영역의 

신뢰도를 최대화하는 방식으로 모듈을 학습함으로써 

최종 객체 영역을 결정할 수 있다. 모듈은 Precise 

ROI Pooling[19] 레이어를 사용하여 지역화를 위한 특

징맵으로 변환한다. 추출된 특징맵에 쌍선형  보간을 

적용하여 영역 좌표를 도출한다. 도출된 좌표와 레이

블 좌표와의 비교를 통해 중첩도 신뢰도를 계산하고 

신뢰도를 상승시키는 방식으로 모듈을 훈련한다.

Ⅳ. 실험

4.1 실험 환경

본 논문에서 제안한 추적 알고리즘의 성능을 검증

하였다. 실험이 수행된 하드웨어 및 소프트웨어 환경

은 표 1에서 보여준다. 네트워크의 설계, 학습, 검증 

과정은 Python 언어로 구성된 Pytorch 프레임워크를 

사용하여 수행되었다. 알고리즘은 ILSVRC(ImageNet 

Large Scale Visual Recognition) Video 데이터셋을 

사용하여 객체 영역 추론을 위해 RPN 모듈과 중첩 

신뢰도 모듈을 학습하였다. 

Item Version

Hardware

O/S Ubuntu 18.04

CPU impossible

RAM 32G

GPU Nvidia 4090GTX

Software Framework Pytorch 1.8

표 1. 실험 환경 상세
Table 1. Specification of experiment environment

4.2 실험 결과

추적 알고리즘의 성능평가는 SV(Scale Variation), 

LR(Low Resolution), OPR(Out-of-Plane Rotation), MB(: 

Motion Blur), OV(: Out of View),  OCC(Occlusion), BC(: 

Background Cluttered), IV(: Illumination Variation), 

IPR(: In-plane Rotation), FM(: Fast Motion), DEF(: 

Deformation)과 같이 11가지 속성으로 구성된 

OTB(Object Tracking Benchmark) 데이터셋을 사용하였

다[20]. 데이터셋은 50개의 비디오로 구성되어 있고 개별 

프레임으로 분리되어 있다. 각 비디오에는 1가지 이상의 

속성이 포함되어 있다. 평가를 위해 사용된 비교 대상 추

적 알고리즘은 동일한 데이터셋을 사용한 알고리즘을 대

상으로 검증을 진행하였다.

알고리즘 성능 평가는 정량적, 정성적 지표를 사용

하여 진행하였다. 정량적 평가는 Precision과 Success

로 구성된 OPE(: One Passe Evaluation) 지표를 사용

하였다. Precision은 중점 좌표 에러를 나타내는 지표

로 추론된 객체의 영역과 레이블인 GT(Ground 

Truth)영역 사이의 중심 좌표 사이의 픽셀 거리 차이

를 나타낸다. Success는 추론된 객체의 영역과 GT영

역 사이의 중첩 정확도를 나타낸다.

(a) Result of success plot

(b) Result of precision plot

그림 3. 추적 알고리즘 성능 평가 그래프
Fig. 3 Results of graph of tracking performance 

evaluation

그림 3은 OTB 데이터셋을 사용한 제안한 추적 알

고리즘의 정량적 평가 결과를 보여준다. 그림 3(a)은 

중첩률 결과이고, 그림 3(b)은 중점 에러율을 나타낸

다. 중첩률 그래프의 X축은 0.0∼1.0 사이로 중첩도를 

나타내며, Y축은 해당 중첩 도에 따른 비율을 나타낸

다. 중점 에러율 그래프의 X축은 0∼50 사이의 임계 
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값을 나타낸다. Y축은 각 임계값에 포함된 비율을 나

타낸다. 제안하는 알고리즘은 중첩률에서 69.1, 중점 

에러율에서 89.3을 달성하였다. 

Proposed SiamRPN ECO

Success 69.1% 63.7% 68.6%

Precision 89.3% 85.1% 90.2%

표 2. OTB 데이터셋을 사용한 알고리즘 비교
Table 2. Comparison with tracking algorithm on 

the OTB Dataset

표 2는 동일한 평가 데이터셋을 사용한 알고리즘과

의 정량적 평가 결과를 보여준다. 제안하는 알고리즘

은 중첩률 지표에서는 69.1%를 달성하며 63.7%를 달

성한 SiamRPN, 68.6%를 달성한 ECO보다 각각 5.4%, 

0.5% 높은 결과를 보여주었다. 중점 에러율에서는 

SiamRPN보다 4.2% 큰 89.3%를 달성했지만, ECO 알

고리즘이 0.9% 높은 90.2%를 달성하였다. 이러한 결

과로 단순히 RPN만 적용된 방법보다 추가 모듈을 통

해 추론된 객체 영역을 보정하는 방법이 더 좋은 성

능을 보여줌을 알 수 있었다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 RPN 모듈과 중첩 신뢰도 모듈을 

결합한 CNN 기반 샴 네트워크 추적 알고리즘을 제안

하였다. 제안한 알고리즘의 핵심은 객체 영역 추론 정

확도를 향상하기 위해 RPN의 추론된 객체 영역과 학

습을 통해 중첩률을 향상시키는 중첩 신뢰도 모듈이

다. 이러한 결과를 통해 목표 객체 영역 추론에 단순

히 객체가 존재 여부 값에 의존하지 않고 중첩률이 

높은 영역과의 교차 결합을 통해 최종 영역을 결정함

으로 추적 정확도를 향상할 수 있었다. OTB 데이터

셋을 사용한 정량적 평가 결과로 Success에서 69.1%, 

Precision에서 89.3%를 달성하였다. 향후 연구로 배경

과 목표 객체 영역 구분을 위한 집중(Attention) 모듈

을 도입하여 정확도를 향상하는 방법에 관한 연구를 

진행하고자 한다.
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