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1. 서  론

시각 기반 객체 추적 알고리즘은 컴퓨터 비전에서 

주목받는 분야이다. 객체 추적은 침입자 감시 및 보

안, 드론의 목표 객체 고정 추적, 스마트 팩토리, 자동

차 자율주행 등과 같은 다양한 시각 응용 어플리케이

션의 핵심 기술로 사용된다[1-3].

객체 추적의 핵심 목표는 첫 번째 프레임에서 설

정된 정보를 사용하여 연속 시퀀스에서 목표 객체를 

찾고 추적하는 것이다. 객체 추적은 크게 3단계로 구

성된다. 첫 번째로 첫 번째 프레임의 어노테이션

(Annotation)을 사용해 목표 객체의 영역 정보를 초

기화한다. 어노테이션에는 객체의 위치를 나타내는 

좌상단 X, Y좌표와 객체의 넓이(Width), 높이

(Height) 값을 포함한다. 두 번째로 목표 객체 영역에

서 특징을 추출하여 추적에 사용하는 외형모델을 제

작한다. 마지막으로 외형 모델을 사용하여 연속 시퀀

스에서 목표객체가 위치한 영역을 찾아내고 바운딩 

박스로 지역화(Localization)를 진행한다.

객체 추적은 첫 번째 프레임에서 획득되는 제한된 

정보만을 사용하기 때문에 성능에 한계점을 가지고 

있다. 연속 시퀀스의 객체는 장애물에 객체가 가려지

는 폐색(Occlusion) 현상, 객체 크기 변화(Scale Var-

iation), 조명 변화(Illumination Variation), 잡음 또

는 목표 객체와 유사한 복잡한 배경(Background

Clutters)등의 여러 요소에 의해 초기 설정된 상태와 

상이하다. 제한된 정보는 모든 프레임에 나타나는 목
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대응하기 위한 충분한 특징을 가지고 있지 않기 때문

에 어렵고 이는 객체 추적알고리즘이 표류(Drift)하

는 결과를 얻게된다. 이러한 문제를 해결하기 위해서 

추적에 사용하는 다양한 특징으로 구성된 객체 외형 

모델을 설계하는 것이다. 외형 모델이 충분한 정보를 

가지고 있을 때 추적 성능이 향상된다[4].

객체 추적에 사용되는 특징은 크게 수작업(Hand-

crafted)을 이용해 추출된 특징과 심층 특징(Deep

Feature)으로 분류된다. 수작업 방식은 주로 HOG

(Histogram of Oriented Gradients), SIFT(Scale

Invariant Feature Transform), LBP(Local Binary

Pattern) 알고리즘과 같은 전통적인 특징 추출 알고

리즘을 사용한다. 하지만 이러한 특징 추출 알고리즘

은 특징을 표현하기 위한 알고리즘의 이상적인 파라

미터가 존재하지 않기 때문에 특정 환경에 제한되어 

있다는 단점이 존재한다. 심층 특징은 특징 추출에 

딥러닝(Deep Learning)을 사용한다는 점에서 수작

업 특징과 다르다. ILSVRC(ImageNet Large Scale

Visual Recognition Challenge)에서 딥러닝을 사용

한 객체 분류 결과가 기존 고전 알고리즘보다 더 좋

은 성능을 보여주었다.

딥러닝이 핵심 기술로 주목받았고 객체 인식[5],

분할[6]과 같은 다양한 컴퓨터 비전 분야에 적용하려

는 연구가 진행되었다. 특히, 컴퓨터 비전에서 CNN

(Convolutional Neural Networks)은 이미지 처리에 

우수한 성능을 보여주어 대표적인 딥러닝 아키텍쳐

로 자리 잡았다. 심층 특징은 CNN의 다층 컨볼루션 

레이어를 통해 추출된 의미론적(Semantic) 특징을 

의미한다. 대상 모양 변화에 더 많은 불변성을 보이

기 때문에 수작업 특징에 비해 많은 이점을 지니고 

있다.

일반적으로 객체 추적은 생성된 외형모델을 사용

하여 추적하는 과정에서 오프라인 방식과 온라인 방

식으로 구분된다. 오프라인(Offline) 방법으로 외형 

모델을 작성할 경우 충분한 정보를 얻을 수 없어 추

적에 실패할 수 있다. 이런 문제를 해결하기 위해서 

테스트 단계에서 외형 모델을 업데이트하는 온라인

(Online) 방식이 외형 모델 적응성에 있어서 이점을 

얻을 수 있었다. 온라인 방식에서 외형모델은 지속적

인 업데이트를 통해 갱신할 수 있지만, 계산에 있어

서 비효율적이다. 또한, 긴 프레임의 경우 목표 객체

의 모양이 프레임 길이에 따라 변화도가 심할 때 추

적 실패 문제를 야기한다.

본 논문에서는 오프라인 방식을 적용한 Siam-

FPN(Feature Preserve Network)를 설계했다. 추적 

오버랩 정확도와 중점 에러를 감소하기 위해서는 목

표 객체의 특징 영역이 강조될 필요성이 존재한다.

주변 영역의 특징으로 인해 배경 영역을 추적하는 

결과를 얻기 때문이다. 이를 위하여 객체 특징 정보 

강화를 위한 구조로 커스텀 CNN을 설계했다. 커스

텀 CNN의 경우 레이어간 부분연결을 사용해 객체 

특징 정보를 강화했다. 이 구조를 통해 특징 정보 흐

름이 첫 번째 레이어에서 마지막 레이어까지 유지되

는 특성을 지닌다.

객체 추적 프로세스를 유사도 비교 문제로 간주하

고 목표 객체 이미지와 찾기 영역 이미지의 유사성을 

학습하고 해당 영역을 추론하는 것을 목표로 했다.

객체 특징 추출을 위한 커스텀 CNN을 이미지 유사

도 비교와 상관관계 문제에 자주 사용되는 샴 네트워

크(Siamese Network) 구조로 설계했다[7-9]. 샴 네

트워크는 단일 네트워크를 Y 형태의 구조로 만들어

주는 것이다. 이 구조는 동일한 네트워크와 동일한 

커널을 사용하여 연산이 이루어지기 때문에, 유사한 

두 장의 이미지가 입력될 경우 유사한 특징맵을 출력

한다. 이는 비슷한 영역일수록 더 강한 신호를 얻을 

수 있다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에선 외형모델 생

성 기반 추적알고리즘과 딥러닝 기반 추적알고리즘

의 연구를 기술했다. 3장에서 제안한 알고리즘을 서

술하였고, 4장에서 제안한 알고리즘의 성능평가 결

과를 상세히 설명했다. 마지막 5장에서는 결론을 맺

는다.

2. 관련연구

2.1 외형모델 생성 기반 추적 알고리즘

외형모델은 객체를 대표하는 특징으로 구성되어

있다. 이러한 외형모델은 다양한 방법으로 모델링 되

는데 대표적으로 상관 필터(Correlation Filter)를 사

용한다. 상관 필터는 FFT(Fast Fourier Transform)

를 사용해 생성된 주파수 도메인(Frequency Do-

main)에서 진행되는 연산은 높은 계산 효율을 보여

준다. 따라서 빠른 연산 속도를 보장받아야하는 객체 

추적 분야에서 상관 필터를 사용한 다양한 알고리즘
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이 연구되어 왔다[10]. 상관 필터 기반 추적 알고리즘

은 첫 번째 프레임에서 주어지는 목표 객체의 중심을 

기준으로 서브 윈도우를 추출한다. 추출된 서브 윈도

우에 FFT 연산을 적용하고 일련의 연산을 거쳐 외형

모델로 변환된다. 변환된 외형 모델은 다음 프레임에

서 추출되고 FFT로 변환된 서브 윈도우와 상관 연산

을 진행한다. 이후 새로 추출된 객체와 생성된 외형

모델의 유사도에 따라 부여된 가중치를 적용하여 온

라인 외형 업데이트를 진행한다. 상관 필터를 추적 

분야에 최초로 적용한 알고리즘은 MOSSE이다[11].

이 알고리즘에서 사용한 개념은 목표 객체의 외형을 

적응적으로 온라인 학습하며, PSR(Peak to Sidelobe

Ratio)를 이용해 강한 신호를 포착한다. 다른 방법으

로 KCF(Kernelized Correlation Filter)기반의 DCF

(Dual Correlation Filter) 추적 알고리즘이 연구되었

다[12]. 이 알고리즘은 상관 필터를 사용해 신뢰도 

맵(Confidence Map)을 제작하고, 객체 위치 및 영역

을 베이지안 확률을 사용하여 포착한다. 단일 커널인 

KCF에 다중 커널 개념인 MKL(Multi Kernel Learn-

ing)을 도입한 MKCFup(Multi Kernel Correlation

Filter up)알고리즘이 연구되었다[13]. 객체와 전경을 

분리하기 위한 외형 모델링을 적용한 연구도 진행되

었다. HOG와 같은 수작업 특징 추출 알고리즘을 사

용하여 BACF(Background-Aware CF)를 제안했다

[14].

2.2 딥러닝 기반 추적 알고리즘

딥러닝 기반 추적 알고리즘의 핵심은 특징 추출 

또는 추적 프로세스에 딥러닝 프레임워크를 적용한

다는 점이다. 대량의 데이터를 통해 네트워크를 학습

함으로써 다양한 특징을 추출할 수 있다. 처음으로 

멀티 레이어 오토 인코더(Multi Layer Auto Encod-

er)를 사용한 추적 알고리즘이 제작되었다[15]. 최근

에는 컴퓨터 비전 분야에서 CNN이 보여준 성능으로 

인해, 추적에 CNN을 사용하는 연구들이 진행되었다

[16-17]. 대부분의 연구들은 CNN을 특징 추출기의 

역할로 사용한다. 동일한 네트워크를 사용할 경우,

비슷한 이미지를 입력하면 유사한 특징이 출력될 것

이라는 가설로 CNN을 샴 네트워크 구조로 변환하여 

추적에 사용한 연구들이 진행되었다. 샴 네트워크의 

구조는 Fig. 1과 같다.

SiamFC와 GOTURN의 경우 사전 학습된 Alex

Net을 특징 추출기로 사용하였다[18-19]. SiamFC는 

AlexNet에서 Fully Connected Layer를 제거하였고,

샴 네트워크 끝단에 교차 상관관계 연산(Cross-

Correlation Operation) 레이어를 구현했다. GOTURN

은 Fully Connected Layer에 AlexNet에서 추출된 

특징을 입력하여 객체의 영역을 추론했다.

3. 제안하는 추적 알고리즘

3.1 제안하는 특징 보존 네트워크 구조

본 논문에서는 특징 보존 및 추출을 위한 목적으

로 커스텀 CNN을 제작했다. Fig. 2는 제안하는 특징 

보존 네트워크를 보여준다.

활성화 함수를 제외한 네트워크 모든 레이어는 컨

볼루션 레이어로만 구성되어있으며 특징맵의 크기 

축소 또한 컨볼루션 레이어의 스트라이드 값을 이용

하여 축소했다. CNN의 특징은 적층된 다수의 레이

어에서 개별적으로 출력되며 다양한 형태의 특징을 

표현할 수 있다. 일반적으로 입력 계층과 가까운 레

이어에서는 경계(Edge), 모서리, 색상 및 질감과 같

은 낮은 수준의 특징을 추출하고, 네트워크 말단으로 

갈수록 고수준의 의미론적(Semantic)인 특징을 추

출한다. 이러한 CNN의 이점을 살려 첫 번째 네트워

크부터 마지막 네트워크까지 정보 흐름을 보존할 목

적으로 설계했다. 입력 이미지는 적층된 컨볼루션 레

이어를 지나며 특징이 추출되고 더 작은 특징맵으로 

변환된다. 이 과정에 특징 연결(Feature Connection)

을 적용했다. 특징 연결을 효율적으로 관리하기 위해 

Fig. 1. Basic Architecture of Siamese Network.

Fig. 2. Architecture of Custom CNN for Feature Preserve.
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특징 추출, 특징 연결부, 특징맵 크기 축소를 위한 

컨볼루션 레이어로 이루어진 컨볼루션 블록으로 구

성했다. 컨볼루션 블록 내부의 특징 추출부는 패딩

(Padding)을 부여해 입력 특징 맵과 동일한 크기를 

유지하고 블록 끝단에서 입력 특징맵과 연결했다.

Fig. 3은 특징 추출부 및 연결부가 포함된 컨볼루션 

블록을 보여준다.

연결된 특징맵은 풀링 레이어를 거치며 크기가 줄

어들고, 다음 컨볼루션 블록의 입력으로 사용된다.

이러한 과정을 통해 네트워크 말단까지 정보 흐름을 

유지하였다. 제안한 커스텀 네트워크를 추적 문제 해

결에 적용하고자 Fig. 4와 같은 Y자형 구조의 샴 네

트워크 형태로 구성했다. 샴 네트워크의 최종 출력 

특징맵의 크기는 입력 이미지의 크기에 대응하여 결

정된다.

샴 네트워크는 목표 객체 이미지와 찾기 영역 이

미지를 입력받는다. 두 이미지는 동일한 커스텀 CNN

을 지나며 특징맵을 각각 출력한다. 찾기 영역 이미

지에 목표 객체가 존재한다면 목표 객체 특징맵과 

동일하거나 유사한 값을 출력한다. 출력된 두 개의 

특징맵을 사용하여 목표 객체의 위치와 영역을 찾는 

작업이 진행된다. 이미지 유사도 비교 작업의 개념과 

동일하게 목표 객체 특징맵을 사용하여 찾기 영역 

특징맵에서 목표객체를 찾는다면, 동일하거나 유사

한 특징 위치에서 강한 신호를 얻고 배경일 경우 낮

은 신호를 얻는다. 이러한 작업을 위하여 지역 제안 

네트워크(Region Proposal Network)를 서브 네트워

크로 사용했다. Fig. 5는 샴 네트워크와 지역 제안 네

트워크가 결합된 네트워크의 전체 구조를 보여준다.

지역 제안 네트워크는 N개의 앙카 박스(Anchor

Box)를 사용하여 객체의 영역을 회귀(Regression)

하고 박스 내부에 객체가 존재하는지를 분류(Clas-

sification)한다. 앙카 박스는 객체 영역의 중점 좌표

와 박스 넓이 높이 4개의 값으로 구성된다. 제안하는 

추적 알고리즘에서는 5개의 앙카 박스를 사용했다.

지역 제안 네트워크의 입력으로는 샴 네트워크에서 

출력된 목표 객체 특징맵과 찾기 영역 특징맵이 사용

Fig. 3. Detailed Structure of Convolution Block.

Fig. 4. Siamese Network with Custom CNN.

Fig. 5. Proposed Siam-FPN Architecture with Siamese Network and Region Proposal Network.
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된다. 이 두 특징맵을 상관 연산하여 박스 좌표와 객

체 분류를 진행한다. 이때 커널은 목표 객체 특징맵

으로 설정하고 커널이 적용되는 영역은 찾기 영역 

특징맵으로 지정한다. 상관 연산과정을 위하여 목표 

객체 특징맵과 찾기 영역 특징맵에 FFT(Fast Fou-

rier Transform) 연산을 적용하여 주파수 도메인으

로 변환한다. 목표 객체 특징맵은 찾기 영역 특징맵

보다 작은 크기로 구성되어 있으므로 주변 영역을 

0으로 채워넣어 동일한 크기로 매칭한 후 작업을 진

행했다. 주파수 도메인으로 변환된 각각의 특징맵을 

아다마르 곱셈을 사용하여 대응되는 위치의 값끼리 

연산한다. 마지막으로 Inverse FFT를 적용하여 공

간 도메인으로 변환한다. 최종 결과물은 앙카 박스 

회귀 값과 객체 분류 2가지로 구분된다. 앙카 박스 

회귀 값의 경우 17×17×20의 형태를 가지는데, 17은 

상관관계 연산을 통해 계산된 특징맵의 크기이고 20

은 앙카 박스 개수 5개와 각 박스가 지닌 중점 좌표,

넓이, 높이 4개의 값을 포함한다. 분류 값은 17×17×

10 형태를 가진다. 17은 앙카 박스와 동일한 특징맵

의 크기이고 10은 5개의 앙카 박스의 2가지 분류 결

과값을 포함한다.

4. 실험 결과

4.1 실험 환경 및 데이터셋 구성

제안한 추적 알고리즘을 실험하기 위해 사용된 하

드웨어 및 소프트웨어 사양은 Table 1과 같다. 네트

워크 및 전처리 작업과 같은 모든 과정은 파이썬

(Python)으로 구현되었고, 딥러닝 프레임워크는 파

이토치(Pytorch)를 사용했다.

유사도 비교를 위한 샴 네트워크는 3,862개의 학

습 영상과 555개의 검증 비디오를 포함하는  ILSVRC

(ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-

lenge) 2015 데이터셋을 사용해서 학습했다. 이 데이

터셋은 개별 비디오의 프레임 단위로 추출된 이미지

와 대응하는 어노테이션(Annotation)으로 구성되어

있다. 어노테이션에 기록된 GT(Ground Truth) 영역 

좌표를 기준으로 객체 영역을 추출한다. 네트워크 학

습에는 2장의 이미지를 사용한다. 각 이미지는 목표 

객체 이미지와 찾기 영역 이미지로서 각 비디오의 

임의 프레임에서 추출한다. 전처리 과정에서 목표 객

체가 이미지의 정 중앙에 위치되도록 배치하고 이미

지 다양성을 부여하기 위해 객체의 크기는 0.8∼1.2

배 크기로 랜덤하게 변화한다.

학습에 사용되는 좌표 레이블은 GT 박스값과 생

성된 앙카 박스값을 식 (1)∼(4)에 대입하여 계산한

다. GT의 좌표는 좌상단을 기준으로 입력되어 있기 

때문에 중점 좌표인 앙카박스와 동일하게 매칭하는 

작업을 진행한다. 또한, 전처리 과정에서 목표 객체

의 크기가 변하면 대응하는 좌표도 변경되므로 새로

운 영역에 대응되도록 수정한다. 레이블링 과정을 거

치면 좌표값은 매개변수화(Parameterization)가 되

어 학습 가능한 형태로 출력된다.

 

  (1)

 

  (2)

  

  (3)

  

  (4)

앙카 박스의 객체 분류 작업을 위해 레이블 작업

을 진행했다. 레이블은 이미지 겹침 정도를 나타내는 

IoU(Intersection Over Union) 척도를 사용해서 계산

한다. 사용하는 데이터는 GT와 앙카 박스 영역이다.

IoU가 50% 이상이라면 앙카 박스의 분류 레이블을 

1로 지정한다. 40% 이하라면 객체가 존재하지 않다

는 것을 표현하기 위해 0을 지정한다. 40% 초과 50%

미만일 경우는 네트워크 학습에 혼란을 주는 요인으

로 판단하고 학습 과정중에 해당 레이블은 무시하도

록 -1을 할당했다. 네트워크 학습에 사용되는 손실 

함수(Loss Function)은 두 종류를 사용했다. 객체 분

류에는 식 (5)와 같이 크로스 엔트로피(Cross Entro-

py) 함수를 사용했고, 앙카 박스 회귀에는 식 (6)의 

SmoothL1Loss 함수를 사용했다. 최종 손실 값은 식 

Table 1. Specification of Experiment Environment.

H/W and S/W 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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(7)처럼 두 함수에서 출력되는 손실을 합산하여 얻는

다. 네트워크는 이 손실값을 줄여주는 방향으로 학습

이 진행된다.


  log










exp

exp 




  log

exp
(5)


    if 

 × 
(6)


 

  (7)

4.2 성능 평가

제안한 추적 알고리즘은 100개 비디오로 구성된 

OTB-100[20] 데이터셋을 사용해 성능 평가를 진행

했다. 데이터셋의 영상이 지닌 다양한 환경 속성은 

Table 2와 같다. 각 영상은 최소 1개 이상의 속성을 

포함하고 있다. 비교 대상 알고리즘은 BACF(Back-

ground-Awaredl Correlation Filter)와 DCF(Dual

Correlation Filter)를 사용했다. 실험은 제안한 알고

리즘과 동일한 환경에서 수행했다.

알고리즘의 성능평가는 OPE(One Pass Evalu-

ation) 정량 지표를 사용했다. 이 지표는 Success plot

과 Precision plot 두 가지 지표로 구성되어있다. 중첩 

정확도(Success Plot)는 추적 알고리즘이 추정한 목

표 객체 영역과 GT 영역의 오버랩 비율을 계산하여 

성공률을 획득한다. 중점 정밀도(Precision Plot)는 

박스 중점 사이의 픽셀 거리를 계산하는 지표로 0픽

셀에서 50픽셀까지 임계값을 두어 계산한다.

Fig. 6은 OTB-100 데이터셋을 사용한 성능 평가 

그래프를 보여준다. Fig. 6(a)는 중첩 정확도를 (b)는 

중점 정밀도을 나타낸다. 제안하는 알고리즘은 중첩 

정확도에서 0.621, 중점 정밀도에서 0.838을 달성하

며 가장 높은 수치를 보여주었다.

Fig. 7은 Motion Blur, Fast Motion 속성을 포함한 

Blurcar2 영상의 추적 결과 이미지다. 영상 내부의 

바운딩 박스 색상은 제안하는 알고리즘은 빨간색,

GT는 초록색, BACF는 파란색, DCF는 노란색이다.

이 영상은 카메라의 빠르고, 흔들리는 움직임으로 인

해 영상이 전반적으로 흐려지는 현상을 지니고 있다.

0번 프레임의 목표 객체 영역을 기준으로 추적을 진

행했다. 파란색의 BACF 알고리즘의 경우 크기가 변

화되는 자동차 이미지에 적응하지 못하고 번호판을 

중심으로 일부 영역만 오버랩 하는 결과를 보여주었

다. DCF는 BACF보다는 나은 성능을 보여주었지만,

제안하는 알고리즘이 GT영역과 거의 유사한 크기로 

바운딩하며 추적하는 결과를 보여주었다.

Fig. 8은 Scale Variation 속성을 포함한 Red Team

영상의 추적 결과 이미지다. 영상의 목표 객체는 프

레임이 진행될수록 점진적으로 크기가 변하는 양상

을 보여준다. 제안하는 알고리즘과 BACF 알고리즘

은 객체 크기에 적응적으로 대응하며 객체를 바운딩

하는 결과를 보여준다. 반면 노란색의 DCF의 경우에

는 객체 크기 변화에 대응하지 못하고 초기 지정된 

객체 크기만큼의 영역만 추적하는 결과를 보여준다.

Fig. 9는 11개 속성에 대한 결과를 내림차순 정렬

Table 2. The Sequence Attribute Table for Algorithm Evaluation.

Attribute Description

Illumination Variation(IV) Change the lighting

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 outside 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
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하여 막대 그래프로 표현했다. 중첩 정확도에서는 

MB속성이 가장 높은 수치를 보여주었고, LR 속성이 

낮은 수치를 보여주었다. 중점 정밀도의 경우 BC 속

성에서 가장 높은 수치를 보여주었고, OPR 속성에서 

낮은 수치를 보여주었다.

Table 3은 제안하는 알고리즘과 비교 알고리즘의 

결과를 11가지 속성에 대해 표로 정리했다. 제안하는 

알고리즘은 중첩 정확도의 경우 OCC, OV, FM, MB,

DEF 속성에서 높은 수치를 보여주었고, 중점 정밀도

의 경우 OCC, OV, FM, MB, SV, DEF, OPR 속성에

서 높은 수치를 보여주었다.

5. 결  론

본 논문에서는 객체 추적을 위해 특징 보존, 객체 

분류, 객체 영역 추론 3가지 방법론을 제안했고, 이를 

(a) (b)

Fig. 6. Result of OTB-100 Datasets. (a) Result of Success Plot and (b) Result of Precision Plot.

Fig. 7. Result of Motion Blur Attribute.
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위한 샴 네트워크와 지역 제안 네트워크가 결합된 

Siam-FPN(Feature Preserve Network)를 제안했

다. 제안한 네트워크는 유사도 비교를 위한 커널 학

습 및 지역 제안 네트워크가 종단간(End-to-End) 훈

련이 가능하도록 설계되었다. 특징 연결부로 이루어

진 커스텀 CNN을 사용하여 특징이 보존되어 목표 

객체 주변부의 특징이 강화되는 것을 보여주었다. 제

안한 추적 알고리즘은 OTB-100 데이터 셋을 사용하

여 성능평가를 진행했고, 중첩 정확도에서 0.621, 중

점 정밀도에서 0.838을 달성하며 가장 높은 수치를 

보여주었다.

향후 연구로는 객체 크기변환에 좋은 성능을 보이

기 위해 각 컨볼루션 블록에서 추출되는 크기가 상이

한 특징맵을 사용하여 특징 피라미드를 구축한 후,

해당 특징맵의 객체 영역 넓이 정보를 기준으로 객체

를 추적하는 연구를 진행하고자 한다.
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