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요   약 

 

다중 객체 추적 기술은 스포츠, 문화 예술 공연, VR 등 여러 방송 콘텐츠에서 자주 사용되고 있다. 방송 영상 

안에 등장하는 여러 객체들은 객체간 상호작용에 의해 가려짐, 사라짐 (Occlusion) 등의 현상이 빈번하게 발생하고, 

이 경우 기존에 추적되어온 객체들의 ID 가 소실되거나 교환되는 문제가 발생한다. 본 논문에서 더 강인한 다중 객체 

추적을 위해, 주 개체 뿐만 아니라 주 개체에 종속되는 하위 개체 또한 함께 추적하는 개체-쌍-추적 기법을 

제안한다. 한 쌍으로 묶인 주 개체와 종속 개체의 추적 정보와 매칭 정보는 상호보완적으로 사용되어, 소실 및 

교환된 ID 도 복원할 수 있는 가능성을 높일 수 있다. 본 논문에서는 재인지 성능 향상을 위한 개체 쌍 추적 기법을 

기술하였고, 성능 평가를 통해 제안 방법이 재인지 성능 향상에 기여할 수 있음을 확인하였다. 

 

1. 서론 

딥러닝 기반 객체 탐지 (Object Detection) [1][2] 기술이 발전

해오면서, 객체 탐지 기술을 기반으로 객체 추적 기술 역시 활발

히 연구되고 있다. 딥러닝 기반 다중 객체 추적 기술은 (Multi 

Object Tracking, MOT) [3][4] 기존 고전적 컴퓨터 비전 기술 기

반 추적 기술 대비 뛰어난 성능을 달성하며, 다양한 산업계에서 

활용되고 있다. 특히 스포츠 경기, 문화 예술 공연, VR/AR 등의 

방송 콘텐츠에 적용되어 시청자들의 편의와 즐거움을 높이는 다

양한 서비스를 제공하고 있다.  

다중 객체 추적 기술은 주어진 시퀀스에서 하나 이상의 객체들

을 동시에 추적하고, 각 객체의 궤적을 추출하고, 객체의 ID 정보

를 기록하는 기능을 한다. 많은 응용 프로그램에서 트래킹되는 대

표적인 추적 대상으로 ‘거리 위의 보행자’, ‘도로 위의 차량’ 등이 

있다. 최근 딥러닝 기반 다중 추적 객체 기술은 두 가지 방향으로 

발전되어 오고 있다. 첫 번째는 탐지 기반 추적 (Tracking by 

Detection) [5]-[9] 모델이고, 두 번째는 공동 탐지 및 추적 (Joint 

Detection and Tracking, JDT) [10] [11] 모델이다.  

탐지 기반 추적 (Tracking by Detection) [5]-[9] 모델은 시퀀

스의 매 프레임에 대해 객체를 탐지하고, 탐지된 객체 정보 (바운

딩 박스 위치 및 크기, 객체의 클래스)를 이용하여 객체의 연결 

정보를 찾아 추적한다. 일반적으로 객체 탐지 (Object Detection) 

후에 시간상 인접한 프레임의 객체와 가장 상관성이 높은 현재 

프레임의 객체를 찾아 연결 (Association) 하는 과정으로 동작된

다. 대표적인 탐지 기반 추적 기술인 SORT [5] 은 프레임간 객체

의 유사성을 계산하고, 칼만 필터를 사용하여 객체들의 움직임 예

측하는 과정을 포함한다. 그리고 이러한 SORT 를 기반으로 한 기

술들이 최근까지도 꾸준히 등장하고 있다 [6]-[9]. 공동 탐지 및 

추적 (JDT) [10][11] 모델은 객체 탐지와 추적 기능을 동시에 수행

하는 End-to-End 모델이다. 최근에는 Transformer 기반의 JDT 

기법이 많이 등장하고 있다. Transformer 기술 발전에 따라 다
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중 객체 추적의 정확도 및 처리속도 향상에 좋은 결과를 보이고 

있으며, 높은 발전 가능성을 지닌 모델이다.  

다중 객체 추적 분야에서 범용적으로 가장 많이 사용되고 있는 

벤치마크 데이터 셋인 MOT17 [12], MOT20 [13], DanceTrack 

[14]에 대해서는 다양한 다중 객체 추적 알고리즘들의 추적 성능 

결과를 확인할 수 있다. 그리고 현재까지 가장 우수한 성능을 달

성한 기술들은 탐지 기반 추적 (Tracking by Detection) 기술들

이라는 것을 확인할 수 있다. 하지만 탐지 기반 추적 (Tracking 

by Detection) 기술들은 객체의 사라짐, 가려짐 (Occlusion) 이 

발생하는 경우, 쉽게 ID 가 소실되거나, 교환될 수 있다는 한계점

을 가지고 있다. 일반적인 방송 영상은 Occlusion 이 매우 빈번

하게 발생하고, 해당 영상에 다중 객체 추적 기술을 적용하면 동

일 객체에 대해 동일 ID 를 오랫동안 유지하지 못한다. 따라서 

다중 객체 추적에서는 사라지거나 가려진 객체에 대해 동일 ID 

를 부여할 수 있는 재인지 성능의 개선이 필요하다. 

본 논문은 하나의 객체를 추적하기 위해, 주 개체에 대한 추적

을 하는 동시에 주 개체에 종속된 하위 개체도 함께 추적하는 기

술을 제안한다. 주 개체와 종속 개체는 한 쌍으로 매칭하여 추적 

정보를 연결할 수 있다. 예를 들어, 사람추적 분야에서 주 개체인 

‘사람’에 대한 추적이 실패하더라도, 종속 개체인 ‘머리’에 추적이 

계속 진행되는 경우라면, ‘머리’의 매칭 정보와 추적 정보를 이용

하여 ‘사람’의 ID 를 복원할 수 있고, 마찬가지로 ‘머리’의 추적이 

실패한 경우에도 ‘사람’의 추적 정보를 활용하여 ‘머리’의 ID 를 

다시 복원할 수 있는 가능성이 높아진다. 즉, 하나의 객체를 추적

하기 위해 한 쌍으로 묶인 두 개체의 추적 정보를 연결해가면서, 

재인지 (Re-Identification) 성능을 강화시킬 수 있다.  

 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 제안 방법의 핵심 

아이디어 및 전체적인 과정을 설명하고, 3 장에서는 제안 

알고리즘의 성능 검증을 위한 실험 결과를 보이고, 마지막으로 

4 장에서 본 논문의 결론을 맺는다.   

 
 

그림 1. 다중 객체 추적 과정에서 발생하는 ID 스위치 문제 

 

2. 제안 방법 

제안 방법은 탐지 기반 추적 (Tracking by Detection) 

기술에 속한다. 하지만 기존 탐지 기반 추적 기술들이 ‘주 

개체’에 대해서만 탐지 및 추적되었던 반면, 제안 기술은 ‘주 

개체’와 이에 종속된 ‘종속 개체’에 대해 모두 탐지 및 추적을 

수행하고, ‘주 개체’와 ‘종속 개체’ 를 한 쌍으로 매칭하는 과정을 

포함한다. 한 쌍으로 매칭된 두 개체 [주 개체, 종속 개체] 중 

하나가 소실되더라도 다른 하나의 추적이 진행되고 있다면, 매칭 

정보를 통해 소실된 개체의 ID 를 복원시킬 수 있다. 즉 한 

쌍으로 묶인 두 개체의 추적정보는 상호 보완적으로 적용되어, 

기존에 추적되어온 개체가 ID 가 소실/교환/재생성되어 추적에 

실패하더라도, 매칭되는 다른 쪽 개체에 추적 및 매칭 정보를 

사용해, 원래 ID 를 복원할 수 있는 가능성을 높일 수 있다.  

제안 방법의 전체적인 과정을 보면, 가장 먼저 주 개체와 

종속 개체에 대해 독립적으로 객체 탐지 (Object Detection)과 

객체 추적 (Object Tracking)을 한다. 그 다음, 주 개체와 종속 

개체를 하나의 쌍으로 매칭시킨다. 이 후 한 쌍의 개체 쌍 [주 

개체, 종속 개체] 중 한 개체에서만 추적의 실패가 발견된다면, 

다른 쪽 개체의 추적 정보를 활용할 수 있는지 검사하고, 조건에 

맞는 경우, 추적 실패한 개체의 ID 를 복원한다.   

본 논문의 아이디어를 사람 추적 분야에 적용하면, 주 개체는 

‘Person’, 종속 개체는 ‘Head’ 로 지정하여 그림 3 과 같은 

과정으로 동작된다. 제안 알고리즘은 기존 객체 탐지기술 [1][2]을 

적용하여 객체를 탐지한다 (Person, Head Detection). 이 후, 각 

Head 와 Person 클래스로 감지된 개체들에 대해 인접 프레임 

간의 유사성 높은 개체와 연결시켜 추적 정보를 갱신한다. 

(Person, Head Association). 이 후, 추적된 Person 과 Head 

개체에 대해 하나의 쌍으로 매칭시킨다 (Person-Head Pair 

Matching). 그리고 추적에 실패한 Person (또는 Head)가 존재할 

경우, 이와 매칭되는 Head (또는 Person)의 추적 정보를 활용할 

수 있는지 조사하고, 참일 경우 현재까지 기록된 Head-Person 

쌍 매칭 정보를 이용해 소실된 Person (또는 Head)의 추적 

정보를 복원한다 (Person and Head Track Recovery).  

 

 

그림 2. 한 쌍의 Person – Head 객체들에 대한 동시 추적 기능 
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그림 3. 제안 알고리즘의 동작 과정 (프레임 단위로 순차적으로 

동작) 

 

3. 실험 결과 

본 장에서는 제안 방법의 성능 검증을 위한 실험 결과를 

보여준다. 제안 알고리즘의 구현을 위해, 객체 탐지 (Object 

Detection) 방법으로 YOLOv5 [1]을 사용하였고, 객체 추적 

(Association) 알고리즘으로 ByteTrack [7] 방법을 사용하였다. 

이 때 YOLOv5 는 CrowdHuman 데이터 셋을 이용하여 

‘Person’과 ‘Head’를 탐지할 수 있도록 학습되었다. 제안 

알고리즘의 성능 검증을 위한 비교 알고리즘으로, 최신 Tracking 

by Detection 기술인 ByteTrack [7]과 OC-SORT [9] 를 

사용하였다. 이 중 ByteTrack [7] 은 MOT17 [12] 과 MOT20 

[13] 데이터 셋에서, OC-SORT[9]는 DanceTrack [14] 에서 가장 

우수한 성능을 달성했던 기술이다.  

공정한 실험을 위해 CrowdHuman 데이터 셋으로 학습된 

YOLOv5 모델을 공통된 객체 탐지 모델로 사용하였다. 실험 

데이터 셋으로 사용한 Seq1, Seq2, Seq3, Seq4, Seq5 는 모두 

DanceTrack 훈련용 데이터 셋에 포함된 시퀀스이며, 각각의 

시퀀스는 dancetrack0001, dancetrack0006, dancetrack0015, 

dancetrack0016, dancetrack0027 영상에 해당한다.  표 1 은 

시퀀스 내 등장한 사람 수, 해상도, 프레임 레이트 등의 시퀀스 

정보를 확인할 수 있다.  

 

표 1. 성능평가과정에서 사용된 시퀀스 정보 

 Seq1 Seq2 Seq3 Seq4 Seq5 

People Count 7 9 9 6 9 

Resolution 
1280 x 

720 

1920 x 

1080 

1280 x 

720 

1920 x 

1080 

1280 x 

720 

Frame Rate 20 20 20 20 20 

Sequence 

Length 
703 1202 1203 2163 403 

표 1 은 하나의 시퀀스 내에서 추적된 Trajectory 의 총 개수를 

비교한 결과를 보여준다. 이때 추적된 Trajectory 의 총 개수는 

한 시퀀스 내 생성된 ID 의 총 개수를 의미한다. 다중 객체 추적 

기술이 높은 추적 정확도를 가지고 있다면, 생성된 ID 개수 (혹은 

Trajectory 개수)는 실제 영상 내 등장한 객체의 수가 가까울 

것이다.  

표 2. MOT 알고리즘 별 시퀀스당 생성된 Trajectory 개수 비교  

 Seq1  Seq2 Seq3 Seq4  Seq5 

ByteTrack 25 42 16 37 30 

OC-SORT 22 38 14 27 39 

Proposed 

method 
21 37 14 27 28 

 

표 2 에서 제안 알고리즘이 비교적 적은 추적된 객체 수를 

가지는 것을 확인할 수 있고, 이는 객체 간 ID 스위치가 비교적 

적게 일어났기 때문이라고 예측할 수 있다.  

또한 결과 동영상을 비교하여, 제안하는 다중 객체 추적 기술의 

재인지 성능을 확인하였다. 그림 4 와 그림 5 는 일부 프레임에 

대한 객체 추적 결과를 보여준다. 그림 4 와 그림 5 는 각각 

771 번째 프레임과 596 번째 프레임에서 Occlusion 이 발생한다. 

기존 방법의 결과는 이후 프레임에서 ID 를 유지하지 못하고 

새로운 ID 가 부여되는 반면 제안 방법을 적용한 결과에서는 

동일 ID 로 복원됨을 확인할 수 있다.   

그림 4. Seq2 에 대한 다중 객체 추적 결과영상: (a) ByteTrack 

적용 결과, (b) 제안 기술 적용 결과 

 Frame# 759 Frame# 771 Frame# 781 

(a) 

   

(b) 
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그림 5. Seq4 에 대한 다중 객체 추적 결과영상: (a) ByteTrack 

적용 결과, (b) 제안 기술 적용 결과  

표 3. MOT 알고리즘 별 실행 시간 비교 (Frame/Sec) 

 Seq1 Seq2 Seq3 Seq4  Seq5 

ByteTrack 56.38 40.60 50.80 41.83 47.71 

OC-SORT 44.11 28.28 38.99 26.56 36.81 

Proposed 

method 
48.18 29.76 46.98 36.40 39.80 

 

표 2 와 표 3 의 실험 결과를 통해, 제안 방법이 실제 객체 수에 

가장 가깝게 추적 경로 (Trajectory) 를 기록하는 반면, 최신 

다중 객체 추적 기술들과 비교하여 큰 속도 저하 없이 동작할 수 

있음을 확인할 수 있다. 

4. 결론 

본 논문은 다중 객체 추적 방법으로, 주개체와 종속개체를 

동시에 추적하여 한 쌍으로 묶고, 두 개체를 상호보완적으로 

이용하여 ID 를 복원율을 높이는 개체 쌍 추적 방법을 제안하였다. 

실험 결과를 통해, 제안 방법이 소실된 ID 를 다시 복원시키는데 

효과가 있음을 확인하였다. 더 나아가 본 논문의 방법이 긴 

시퀀스에서 장기간 추적의 성능개선을 위해 활용되는 것을 

기대해볼 수 있다. 현재까지 주 개체, 종속 개체를 모두 탐지 및 

추적하는 과정에서 속도가 다소 느려진다는 한계점이 있으나, 

향후 다중 객체 추적 기술 연구를 계속하여, 제안 알고리즘의 

한계점을 보완하고 추적 성능을 개선시킬 계획이다.  
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