
Journal of Korea Multimedia Society Vol. 25, No. 1, January 2022(pp. 72-81)
https://doi.org/10.9717/kmms.2022.25.1.072

1. 서  론

객체 추적(object tracking)은 컴퓨터 비전 분야에

서 중요한 연구 분야이다. 객체 추적은 비디오 감시,

자율주행 자동차, 드론과 같이 카메라를 사용하는 시

각 응용 어플리케이션 모든 분야의 핵심 기술이다

[1-3]. 객체 추적은 일반적으로 비디오 입력, 객체 영

역 초기화(Initialization), 특징을 사용한 외형 모델

(Appearance Model) 생성, 영역 추정, 영역 지역화의 

과정으로 진행된다. 객체 영역 초기화는 연속된 비디

오 프레임의 첫 번째 프레임에서 객체 영역을 추출하

는 과정이다. 추출된 객체 영역은 수학적 모델링 또

는 색상, 윤곽선 추출 등의 알고리즘을 사용하여 특

징을 표현하고 이를 외형 모델로 생성한다. 외형 모

델을 사용하여 후속 프레임에서 객체의 위치를 찾고 

추적한다. 객체 추적은 처음 입력된 객체의 영역만을 

사용하여 후속 영상 시퀀스에서 객체를 추적한다. 객

체의 형태 및 비디오 환경은 매 프레임마다 변화한

다. 이 변화는 장애물에 의한 객체 가려짐, 객체 크기 

변화(Scale variation), 주변 배경 또는 목표 객체 영

역의 밝기 변화, 노이즈 또는 열화로 인한 복잡한 배

경(background clutters) 등의 여러 환경 변화 요소

를 포함한다. 이 요소들로 인해 비디오의 객체가 항

상 초기 상태와 동일하다는 것을 보장받을 수 없으므

로 객체 추적에 실패하는 표류(drift) 현상의 원인이 

된다. 이런 문제들을 해결하기 위해 다양한 추적 알

고리즘이 제안됐다. 이 알고리즘은 서로 상이한 이론

적 근거에 기초하여 환경 변화에 영향을 최소한으로 
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받으며 추적 정확도를 향상하는 것을 목표로 제작됐

다[4].

기존 추적 알고리즘은 수작업(Hand-crafted) 방

식의 특징 추출 알고리즘을 사용한다. 색상(Color),

질감(Texture), 모양(Shape) 및 윤곽선(Contour)등

의 다양한 특징으로 구성된다. 이러한 수작업 특징에 

기반한 많은 추적 알고리즘이 제안되었다. 고유기저

(Eigenbasis) 공간에서 압축 샘플링을 적용한 추적

알고리즘과 파티클 필터 등을 사용한 알고리즘이 제

안되었다[5-6]. 수작업 특징 추출 알고리즘을 사용한 

추적 알고리즘은 특정 영상 환경에 제한되어 있다.

대표적으로 특정 색상 특징을 사용한 알고리즘은 목

표 객체가 균일하게 분포된 색상을 가져야 하는 조건

을 지니고 있다[7]. 수작업 특징을 사용한 추적 알고

리즘은 사전에 정의된 영상 환경에 영향을 주는 노이

즈에 매우 민감하다. 노이즈는 잡음 또는 목표 객체

와 유사한 배경 또는 객체를 포함한다. 따라서, 초기

에 구축한 특징 정보에 따라 이미지에서 객체를 찾아

내는 성능이 달라진다.

최근 연구들은 딥러닝(Deep learning)에 기반한 

심층 특징(Deep feature)에 초점을 맞추고 있다. 심

층 특징은 수작업 방법을 통해 추출된 특징에 비해 

매우 많은 표현력을 지닌 정보로 구성되어 있다. 대

표적으로, 심층 특징을 추출하는 CNN(Convolutio-

nal Neural Network)가 객체 추적 연구에 적용되었

다[8]. CNN에서 추출되는 고수준 특징을 사용하여 

객체 추적 알고리즘을 크게 개선할 수 있다. 목표 객

체 이미지는 적층된 레이어를 거치며 저수준에서 고

수준의 심층 특징으로 변환된다.

추적 문제를 유사성 비교 문제로 간주하는 접근 

방식이 주목받고 있다. 목표 객체를 찾기 영역에 존

재하는 객체를 유사성 비교를 통해 위치 및 영역을 

추정하는 것이다. 대표적으로 샴 네트워크(Siamese

network)를 사용하여 입력 프레임에서 대상 객체의 

유사성을 비교하도록 학습한다. 이 방식은 종단간

(End-to-End) 학습이 가능하다. 결과적으로 샴 네트

워크 추적 방식 미세 조정 또는 온라인 업데이트 프

로세스 없이 높은 정확도를 얻을 수 있다. 추적 알고

리즘의 성능은 샴 네트워크에서 추출된 특징에 크게 

의존한다.

본 논문에서는 객체 특징 강조 컨볼루션 블록 적

용한 샴 네트워크 기반 추적 알고리즘을 제안한다.

특징 강조 및 추출을 위해 커스텀(Custom) CNN을 

구현하였고, 객체 영역 추정을 위해 지역 제안 네트

워크(Region Proposal Network)를 결합하였다. 제

안하는 네트워크는 ILSVRC(ImageNet Large Scale

Visual Recognition Challenge) 2015 데이터셋을 사

용하여 학습했다. OTB-2013 데이터셋을 사용하여 

정확도와 정밀도를 평가했다. 논문의 구성은 다음과 

같다. 2장에서 딥러닝 기반 추적 알고리즘과 샴넷 기

반 추적 알고리즘의 연구를 기술했다. 3장에서 제안

한 알고리즘을 서술하며, 4장에서 성능평가를 진행

하였다. 마지막 5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

2.1 CNN기반 추적 알고리즘  

객체 외형 표현(Appearance Representation)은 

물체 추적에 매우 중요하다. 고전 추적 알고리즘은 

윤곽선 및 색상 히스토그램과 같이 목표 객체 형태를 

표현하기 위해 수작업 방식의 다양한 특징을 사용했

다. 최근에는 딥러닝을 추적 알고리즘에 도입하는 연

구가 진행되었다. 다 계층(Multi layer) 오토인코더

(Auto Encoder)기반 네트워크를 사용하는 DLT

(Deep Learning Tracker)가 대표적이다[9]. 최근 트

랜드는 영상 분류, 물체 감지 등 다양한 컴퓨터 비전 

작업에 CNN이 핵심 네트워크로 사용된다[10]. 다양

한 비전 분야에서 보여준 CNN이 지닌 잠재적인 성

능에 따라 객체 추적에 CNN이 가진 강력한 특징 표

현(Representation)을 적용하려는 연구가 진행되고 

있다. 이 특징은 원하는 대상을 찾기 위해 충분한 고

수준 의미 정보로 구성된다. 분류문제를 위해 구현된 

ResNet[11]과 같이 다른 비전 작업에 대해 사전 훈련

된 네트워크의 특징을 사용한다. CNN을 사용함으로

써 수작업 특징을 사용하는 고전적인 추적 알고리즘

보다 향상된 성능을 보여주었다. CNN과 SVM(sup-

port vector machine)을 결합한 객체 추적 알고리즘

은 목표 객체 외형 모델을 차별적으로 학습하기 위해 

CNN을 특징 추출기로 사용하였다[12]. HDT(Hedged

Deep Tracker) 추적 알고리즘 또한 CNN을 특징 추

출기로 사용했다[13]. CNT(Convolutional Network

based Tracker)는 적응적(adaptive) 필터를 사용하

여 목표 객체 영역에서 특징 패치를 추출하여 객체 

구조 정보를 인코딩하기 위한 보조 자료로 구축한다.
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이 자료를 CNN에 입력하여 온라인 학습에 사용한다

[14].

2.2 샴 네트워크(Siamese Network)기반 추적 알고 

리즘

샴 네트워크는 Fig. 1처럼 두 개의 동일한 구조로 

구성된 신경망이다. 두 장의 입력 이미지를 동일한 

네트워크로 입력한다. 동일한 커널을 사용하여 객체 

특징을 추출하므로 가중치(weight)를 공유하는 특징

을 지니고 있다. 추출된 특징은 L1 Norm, L2 Norm

과 같은 거리 함수를 사용하여 유사도를 비교한다.

유사도 값에 따라 이미지의 다름을 평가하는 손실 

값(Loss Value)을 얻을 수 있다. 이 손실 값을 줄여나

가는 방식으로 샴 네트워크는 학습된다. 이 네트워크

는 유사도 비교 분야인 얼굴 검증, 이미지 매칭에 적

용됐다[15-16].

샴 네트워크를 추적 문제 해결에 적용하는 연구들

이 진행되었다[17]. 이 연구에서는 추적 문제를 유사

도 비교 문제로 간주하여 샴 네트워크를 적용하였다.

백본(Back-Bone) 네트워크로 AlexNet을 사용했다.

완전 연결 레이어를 제거하고 컨볼루션 레이어로 구

성된 Fully CNN을 통해 입력 이미지에서 특징을 추

출한다. 목표 객체 특징맵을 커널로 지정하고 찾기 

영역에 교차 상관계연산(cross-correlation oper-

ation)을 적용한다. 이 과정을 통해 유사도가 높은 객

체 영역을 추정한다. GOTURN은 SiamFC와 동일하

게 AlexNet을 샴 네트워크로 구성하여 객체 특징 추

출에 사용했다[18]. 차이점은 완전 연결 레이어를 보

존하였다. N-1번째 프레임과 N번째 프레임의 특징

을 완전 연결 레이어 입력하여 목표 객체의 영역을 

추정한다. 목표 객체가 장애물에 의해 가려지는 상황

에서 정확도를 높이기 위한 연구도 진행되었다. 연속 

객체의 위치 추정을 위하여 샴 네트워크와 순환 신경

망(Recurrent Neural Network)을 결합하였다[19].

3. 제안하는 객체 추적 모델

본 논문에서 제안하는 추적 알고리즘은 크게 3가

지 모듈로 구성된다. 특징 추출에 사용되는 Fully

CNN 기반 백본 네트워크, 샴 네트워크, 객체 영역 

추출에 사용하는 지역제안 네트워크 이다. 3가지 모

듈이 유기적으로 결합되어 목표 객체를 추적한다.

컨볼루션 레이어는 FC 레이어 다음으로 연산량이 

많이 요구된다. 본 논문에서 제안한 네트워크는 모든 

레이어가 컨볼루션 레이어로 구성된다. 네트워크를 

샴 네트워크 형태로 배치하므로 연산량은 단일 네트

워크에 비해 2배 이상 요구된다. 연산량이 증가할수

록 계산시간 또한 증가한다. 이러한 문제점을 해결하

기 위해 네트워크를 보틀넥(Bottle Neck) 구조로 변

환하여 설계했다. 보틀넥은 컨볼루션 레이어 구조 변

환을 통해 파라미터 수를 축소하는데 효과적이다. 파

라미터 개수는 이전 컨볼루션 레이어에서 출력된 특

징맵 개수와 다음 컨볼루션 레이어의 커널 사이즈 

및 커널 개수를 곱셈 연산을 통해 계산된다. 컨볼루

션 레이어가 2개 이상일 경우에는 계산된 파라미터

를 합산한다. 식 1은 컨볼루션 레이어에서 요구하는 

파라미터 개수를 계산식을 나타낸다.

   
×  ×
×  

(1)

Fig. 2는 보틀넥 구조를 보여준다. 이 구조는 특징

맵 압축, 특징추출, 특징맵 확장 단계를 포함한다. 특

징맵 압축에는 1×1 크기의 커널로 이루어진 컨볼루

션 연산을 사용한다. 이 커널은 입력 특징맵의 개수

를 조절하는데 사용한다. 축소된 특징맵에 N×N 크

기 커널을 적용하여 특징맵을 추출한다. 마지막 단계

에서는 다시 1×1 크기의 커널을 적용하여 특징맵의 

개수를 확장 시킨다. 보틀넥 구조를 적용하면 적층된 

컨볼루션 레이어 사이의 파라미터 개수가 감소되므

로 연산량 축소가 가능하다. Fig. 2의 상단은 보틀넥

을 적용하기전 컨볼루션 연산이다. 필요 파라미터 수

는 819,200개가 필요한 반면에 보틀넥을 적용할 경우 

필요 파라미터 수가 221,184개로 약 3.7배 감소되는 

결과를 보여준다. 파라미터 수가 줄어드는 것은 정보 

Fig. 1 Simple Siamese Networks Architecture.
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손실이 발생할 수 있다. 정보 손실이 발생하는 것은 

특징 정보가 사라지는 결과를 얻을 수 있다. 따라서 

Fig. 3의 상단과 같이 입력 특징맵을 출력 특징맵에 

연결(Concatenate)한다. 이 연산을 통해 특징 정보 

흐름을 보존한다. 이 구조를 컨볼루션 블록으로 구성

하여 적층한다.

Fig. 3 하단과 같이 컨볼루션 블록을 적층하여 백

본 네트워크로 제작했다. 백본 네트워크를 Y자형 분

기로 이루어진 샴 네트워크 형태로 구성했다. 샴 네

트워크에는 두 장의 이미지가 입력된다. 목표 객체 

이미지와 목표 객체가 포함된 찾기 영역 이미지다.

각 이미지는 네트워크를 통과하며 특징맵으로 출력

된다. 마지막 레이어에서 출력된 특징맵을 사용하여 

객체의 위치와 영역을 추정해야한다. 이를 위하여 지

역제안 네트워크(Region Proposal Network)를 서브 

모듈로 연결 하였다. 지역 제안 네트워크는 객체 검

출에 매우 효율적인 방법으로 알려져있다[20]. 이 네

트워크는 이미지에 존재하는 특정 객체 및 영역을 

추론한다. 객체 검출 방법과 달리 객체 추적 문제에

서는 찾아야할 객체가 특정 학습 데이터셋에 존재하

는 것이 아닌 초기 입력되는 첫 번째 프레임의 객체

를 기준으로 검출하는 것이다. 지역 제안 네트워크의 

핵심은 앙카(anchor) 박스다. 앙카박스를 적용함으

로써 좌표 회귀(Regression)를 통해 박스 좌표를 추

론하는 것과 박스 내부에 객체 존재 여부를 판별할 

수 있다. 앙카 박스는 중점X(CenterX), 중점Y(Cen-

terY), 넓이(Width), 높이(Height) 4가지 값을 포함

한다. 본 논문에서는 5개의 앙카박스를 사용하여 객

체 영역을 추정한다. Fig. 4는 백본네트워크와 지역 

Fig. 2. Comparison of Number of Parameters Between Non-Bottleneck and Bottleneck.

Fig. 3. Convolution Block with BottleNeck and Backbone 

Network. Fig. 4. Architecture of Region Proposal Network .
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제안네트워크의 전체 구조도다. 네트워크의 최종 출

력으로 17×17×20, 17×17×10 2개 특징맵을 출력한다.

각 특징맵은 박스 좌표 회귀 및 객체 존재 여부 값을 

가지고 있다. 20은 5개 앙카박스와 4개의 좌표값이

고, 10은 5개 앙카박스와 객체 존재 여부 값인 0, 1의 

값이다.

4. 실험 결과

4.1 실험환경 

본 논문에서는 제안한 객체 추적을 위한 네트워크

의 성능을 검증했다. 실험에 사용된 하드웨어 및 소

프트웨어 사양은 Table 1과 같다. 네트워크 및 알고

리즘은 모두 Python 언어로 구성되어 있으며, 네트

워크 설계, 학습, 추론 과정은 파이토치(Pytorch) 딥

러닝 프레임워크를 사용했다.

네트워크 학습을 위해 ILSVRC(ImageNet Large

Scale Visual Recognition Challenge) 2015 데이터셋

을 사용하였다. 이 데이터셋은 3,862개의 학습 영상

과 555개의 검증 비디오로 구성되어 있다. 각 비디오

는 프레임 단위로 추출된 이미지로 구성되어 있다.

각 이미지는 주석파일로 포함하고 있다. 주석에 기입

된 GT(Ground Truth)를 토대로 객체 영역을 추출한

다. 네트워크는 목표 객체 이미지, 찾기 영역, 정규화

된 GT 좌표, 객체 존재 유무 파라미터를 학습에 사용

한다. 2장의 입력 이미지를 각 비디오별로 임의로 추

출한다. 네트워크는 이미지 유사도를 학습하기 때문

에 추출 순서는 무시된다. 목표 객체가 이미지의 정 

중앙에 위치되도록 배치하였다. 정규화된 GT 좌표

는  식 (1)∼(4)를 사용하여 앙카박스를 기준으로 재

구성된다. 식에서 GT 값은 객체 좌상단 X, Y좌표값

과 넓이(Width), 높이(Height)값이며, BOX 값은 앙

카 박스 중점 X, Y좌표 값과, 박스의 넓이, 높이 값을 

나타낸다. 각 GT 좌표는 전처리된 이미지의 새로운 

객체 영역 좌표에 대응되도록 변환된다.

 

   (1)

 

   (2)

 
  (3)

 
  (4)

앙카박스 내부의 객체 존재 유무는 Fig. 5처럼 1,

0, -1로 레이블을 지정한다. 레이블은 IoU(Intersec-

tion Over Union)을 사용하여 계산한다. IOU는 GT

영역과 앙카박스의 겹침 정도를 나타내는 척도이다.

IoU가 50%이상일 때 객체가 존재하는 것으로서 해

당 앙카 박스에 1을 지정한다. IoU가 40%이하일 경

우 객체가 존재하지 않는 것으로 판단하고 0을 지정

한다. IOU가 40%초과 50% 미만일 경우에 네트워크 

학습에 혼란을 가중 할 수 있으므로 영향을 미치지 

않도록 학습 과정에 해당 값을 무시하도록 –1을 할

당한다.

Fig. 5. Object Classification Label in Anchor Boxes.

4.2 성능 평가

알고리즘의 성능평가를 위해 50개 비디오로 구성

된 OTB-2013[21] 데이터셋을 사용하였다. 해당 데

이터셋에 포함된 영상 속성은 Table 2와 같다. 비디

오는 최소 1개 이상의 속성을 포함한다. 평가 대상 

알고리즘은 공개된 추적 알고리즘인 MKCFup[15],

CSRDCF-LP[21]을 사용했다. 또한, 제안한 알고리

즘과 동일한 환경에서 실험을 진행했다.

알고리즘의 정량적 평가를 위해 OPE(One Pass

Evaluation)지표를 사용하였다. 이 지표는 Precision

plot과 Success plot을 포함한다. Precision plot은 중

점좌표에러를 계산한다. 추적 알고리즘을 통해 추정

Table 1. Specification of Experiment Environment.

Version

H/W

O/S Windows 10

CPU I7-8700K

RAM 32G

GPU Titan XP

S/W
Deep learning
Framework

Pytorch 1.8
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된 바운딩 박스의 중심 좌표와 GT(Ground Truth)의 

바운딩박스 중심 좌표 거리 평균을 계산한다. Suc-

cess plot는 추정된 바운딩 박스와 GT의 바운딩 박

스 사이의 IoU이다.

Fig. 6은 OTB2013 데이터셋을 사용한 전체 성능 

평가 결과를 보여준다. Fig. 6(a)는 중첩율 지표인 

Success plot이고, Fig. 6(b)는 중점에러율을 나타내

는 Precision plot이다. Success plot 그래프 x축 값은 

Overlap threshold로서 오버랩 비율을 나타낸다. 우

측영역이 넓을수록 GT영역과 완벽하게 매칭 된다는 

것을 의미한다. Precision plot 그래프 x축 값은 

Location error threshold로 중점과 픽셀 간격 차이를 

나타낸다. 좌측 0픽셀부터 우측 50 픽셀까지 값이 설

정되어 있다. 해당 지표를 통해 추적 알고리즘이 목

표 객체를 지속적으로 추적하는지 추적에 실패하는

지를 평가 할 수 있다. 제안하는 알고리즘은 중첩율

에서 0.611, 중점 에러율에서 0.831을 달성하였다.

Fig. 7은 Background Clutters속성의 Basketball

영상을 이용한 추적 결과이다. 적색 바운딩 박스가 

제안하는 알고리즘이며 초록색은 GT 영역이다. 이 

영상은 노이즈 및 움직이는 다중 객체들로 인하여 

복잡한 배경을 포함하고 있다. 특히 649 프레임에서 

카메라 플래시로 인하여 배경이 밝아지는 Illumina-

tion Variation현상까지 발생했음에도 불구하고 정

Table 2. The Sequence Attribute Table for Algorithm Evaluation.

Attribute Description

Illumination Variation(IV) Change the lighting in the target object region

Scale Variation(SV) Change in size of target object

Occlusion(OCC) Object occlusion by obstacles

Deformation(DEF) Target object deformation

Motion Blur(MB) Blur on target object

Fast Motion(FM) fast motion of target object

In-Plane Rotation(IPR) Rotation of an target object within an image

Out-of-plane Rotation(OPR) Rotation of an target object outsid an image

Out-of-View(OV) Some areas of the target object move out of the image

Background Clutters(BC) Generate target object-like color or texture

Low Resolution(LR) Target object has low resolution

(a) (b)

Fig. 6. Result of OTB2013 Dataset. (a) Result of Success Plot and (b) Result of Precision Plot.
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확하게 객체를 추적하는 결과를 볼 수 있다.

Fig. 8은 Low Resolution 속성을 지닌 CarScale

영상이다. 1 프레임부터 192 프레임까지 점진적으로 

객체 크기 변화가 발생하고 있다. 156 프레임까지 제

안하는 알고리즘이 목표 객체 영역 전체를 적색의 

박스로 바운딩하고 있다. 하지만 192번 프레임의 초

록색 GT 영역은 자동차의 트렁크 영역까지 포함하

여 감싸고 있지만, 제안하는 알고리즘은 그 절반 크

기만 추적하는 것을 관찰 할 수 있다. 초기화에 사용

된 1 프레임의 객체 영역을 보면 낮은 크기의 해상도

로 구성되어 있어 샴 네트워크에서 추출되는 특징 

정보에 제한이 발생한 것으로 사료된다. Table 3은 

11가지 속성에 대한 전체 결과이다. 제안하는 알고리

즘은 전체 성능으로 비교했을 때 가장 높은 값을 출

력하였다. IPR, OCC, LR, MB, SV 속성에서 다른 

알고리즘보다 낮은 수치를 보였지만 OV, IV, BC,

FM, DEF, OPR 6개 속성에서 가장 높은 결과를 보여 

주었다. Success Plot의 경우 11가지 속성중 OV 속

Fig. 7. Result of Background Clutters Attribute.

Fig. 8 Result of Low Resolution Attribute.
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성에서 0.635를 달성하며 가장 좋은 결과를 보여주었

고, LR 속성에서 0.294를 달성하며 낮은 수치를 보여

주었다.

5. 결  론

본 논문에서는 보틀넥을 적용한 CNN 기반 샴 네

트워크 객체 추적 알고리즘을 제안하였다. 제안한 알

고리즘에서는 객체 특징 강조와 위치 추정을 위한 

지역 제안 네트워크 두 가지 구성 요소를 사용하여 

객체 추적을 진행했다. 목표 객체 및 찾기 영역에서

의 특징 강조는 보틀넥을 적용한 CNN을 사용했다.

보틀넥을 지나며 손실되는 정보를 보전하기 위하여 

이전 레이어의 특징맵을 다음 레이어와 연결하여 정

보 흐름을 보전하였다. 정보 흐름 보전 효과로 인하

여 목표 객체의 특징이 강조되는 효과를 얻었으며,

이를 통해 객체 영역을 추정에 이점을 얻었다. 지역 

제안 네트워크는 목표 객체와 찾기 영역의 특징맵을 

사용하여 객체 후보 영역을 추정하고 객체 존재 여부

를 판별한다. 객체가 존재하는 바운딩 박스의 영역을 

합병하여 최종 객체 영역을 추정하였다. OTB2013

데이터셋을 사용한 실험 결과를 통해 Success Plot

에서 0.611, Precision Plot에서 0.831을 달성했다. 반

면 Low Resolution 속성에서 약점을 보여주었다. 목

표 객체의 초기 해상도 사이즈가 작을 경우 객체 추

적에 필요한 충분한 특징 정보를 얻지 못하여 추적에 

실패한 것으로 사료된다.

향후 연구로는 저해상도 객체에서 의미론적인 정

보를 출력하기 위한 특징 표현 알고리즘 연구와 네트

워크 압축을 통해 임베디드 환경을 사용하는 플랫폼

에서 실시간성을 보장받기 위하여 연산량 축소를 통

한 연산속도 향상 알고리즘 연구를 진행하고자 한다.

Table 3. Overall Performance Evaluation Results for Attributes of OTB2013 Benchmark Dataset.

Proposed MKCFup CSRDCF-LP

Total
Success [0.611] 0.608 0.575

Precision [0.831] 0.794 0.744

IPR
Success 0.542 [0.563] 0.524

Precision [0.742] 0.733 0.687

OCC
Success 0.631 [0.639] 0.559

Precision 0.848 [0.856] 0.713

OV
Success [0.635] 0.585 0.554

Precision [0.790] 0.702 0.683

IV
Success [0.575] 0.552 0.529

Precision [0.780] 0.705 0.668

LR
Success 0.294 [0.487] 0.374

Precision 0.542 [0.735] 0.568

BC
Success [0.575] 0.518 0.512

Precision [0.783] 0.668 0.667

FM
Success [0.564] 0.501 0.549

Precision [0.736] 0.633 0.691

MB
Success 0.548 [0.561] 0.547

Precision [0.733] 0.717 0.684

SV
Success 0.563 [0.570] 0.517

Precision [0.763] 0.729 0.653

DEF
Success [0.630] 0.611 0.594

Precision [0.837] 0.805 0.783

OPR
Success [0.598] 0.581 0.544

Precision [0.810] 0.767 0.716
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