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합성곱 신경망을 통한 강건한 온라인 객체 추적
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요 약

본 논문에서는 객체를 추적하기 위해 합성곱 신경망 모델을 이용한 온라인 추적 기법을 제안한다. 오프라인에 모델을 학습시키기

위해서는 많은 수의 훈련 샘플이 필요하다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 학습되지 않은 모델을 사용하고, 실험 영상으로부터 직접

훈련 샘플을 수집하여 모델을 갱신한다. 기존의 방법들은 많은 훈련 샘플을 획득하여 모델의 학습에 사용하였지만, 본 논문에서는 적

은 수의 훈련 샘플만으로도 객체의 추적이 가능함을 증명한다. 또한 컬러 정보를 활용하여 새로운 손실 함수를 정의하였고 이로부터

잘못 수집된 훈련 샘플로 인해 모델이 잘못된 방향으로 학습되는 문제를 방지한다. 실험을 통해 4가지 비교 방법과 동등하거나 개선

된 추적 성능을 보임을 증명하였다.

Abstract

In this paper, we propose an on-line tracking method using convolutional neural network (CNN) for tracking object. It is well 
known that a large number of training samples are needed to train the model offline. To solve this problem, we use an untrained 
model and update the model by collecting training samples online directly from the test sequences. While conventional methods 
have been used to learn models by training samples offline, we demonstrate that a small group of samples are sufficient for online 
object tracking. In addition, we define a loss function containing color information, and prevent the model from being trained by 
wrong training samples. Experiments validate that tracking performance is equivalent to four comparative methods or outperforms 
them.
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Ⅰ. 서 론

객체 추적은 보안 감시 시스템 등의 분야에서 많은 응

용을 가질 수 있는데, 기존의 객체 추적 방법은 컬러와

같은 특징을 이용한 템플릿 매칭으로부터 시작되어 컬러

기반 추적[1], 그래디언트 기반 추적[2,3], 커널 기반 추적[4], 
움직임 기반 추적[5] 등 다양한 연구가 수행되어왔다. 그러

나 사람과 같은 객체는 움직이면서 그 외형이 변하거나

조명 등으로 인해 색이 변하므로 이를 해결하기 위해 객

체 모델을 갱신하는 적응적 객체 추적 기법이 연구되고

있다[6]. 이러한 추적 기법은 제한된 환경을 설정해놓고, 
해당 상황에서 좋은 추적 성공률을 보일 수 있도록 설계

되었다. 그러나 추적하고자 하는 객체가 존재하는 실험

영상 혹은 실제 장면은 여러 가지 시나리오를 가질 수 있

고, 화질 및 해상도 또한 다양하다. 그러므로 앞서 언급한

추적기법들은 이러한 모든 상황에 대해서 높은 성공률을

보장할 수 없다. 
최근에는 객체 검출과 추적을 결합한 방법 또한 연구되

고 있는데, 이러한 방법을 검출에 의한 추적(Tracking-by- 
Detection)이라 한다. 객체를 검출하기 위한 검출기를 학습

하기 위해 여러 가지 기계학습법이 사용될 수 있다. 이러한

검출에 의한 추적 기법은 모델을 사전에 학습하는 방법과

사전에 학습되지 않은 모델을 사용하는 방법으로 나뉠 수

있다. 사전에 학습된 모델을 사용할 경우, 모델의 학습을

위해 많은 수의 훈련 샘플이 필요하고, 이는 큰 비용을 초래

한다. 비록 충분한 양의 훈련 샘플이 충족되었다 할지라도, 
높은 정확도를 갖는 분류기의 학습을 위해 많은 시간이 필

요하다. 그러나 일단 많은 수의 훈련 샘플이 확보가 된다면

해당 모델은 범용적인 목적으로 사용될 수 있다. 모델을 사

전에 학습하지 않는 경우에는, 사전에 훈련 샘플을 준비하

지 않아도 된다는 장점이 있다. 이는 실용성이 크므로 큰

장점이 될 수 있다. 추적을 수행하면서 순차적으로 훈련 샘

플을 획득하고 모델을 업데이트한다. 이러한 방법은 비교

적 최신에 획득한 훈련샘플에 과적합(overfitting)될 가능성

이 있다. 그러나 이러한 문제는 객체의 추적에 있어서는 비

교적 큰 문제가 되지 않는다. 
Kalal 등은 이러한 검출에 의한 추적을 위해 TLD를 제안

하였다[7,8]. 추적기와 검출기를 독립적으로 생성하고, 추적

기는 연속된 프레임으로부터 움직임으로부터 객체를 추적

하고, 검출기는 학습된 랜덤 포레스트(Random Forest) 모
델을 이용하여 객체를 검출한다. 추적기가 객체를 추적함

과 동시에 검출기도 계속 객체를 검출함으로써, 추적이 실

패하였을 때를 대비할 수 있다. Babenko 등은 AdaBoost를
이용하여 객체를 온라인으로 추적하였다. 온라인으로 객체

를 추적할 때, 항상 정확하게 객체의 위치를 예측하는 것은

불가능하다. 이러한 오차가 점차 누적되면 추적기는 표류

(drift)현상이 발생하여 추적에 실패하게 된다. 이를 해결하

기 위해 MIL(Multiple Instance Learning)이 제안되었다[[[9]. 
최근에는 현재 컴퓨터비전 분야에서 가장 널리 활용되는

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network: CNN)을 활

용한 온라인 객체 추적 기법이 연구되고 있다[10-12]. CNN은

객체 검출 및 인식에 탁월한 성능을 보여주는 것으로 알려

져있다. 이러한 방법들은 모두검출에 의한 추적메커니즘

을 적용하고 있다. 본 논문에서는클래스가 정해진훈련 집

합이 불필요한 온라인 학습 기반 추적 기법을 제안한다. 객
체의 추적을 위한 모델로써 합성곱 신경망을 활용한다. 제

그림 1. 추적을 위한 CNN의 구조
Fig. 1. Architecture of CNN for visual tracking 
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안방법에서는 프레임마다 6개의 훈련 샘플만을 획득한다. 
게다가, 모델을 학습시키기 위해서 많은 연산을 필요하기

때문에, 본 논문에서는 CNN을 이용하여 객체를 추적하는

과정에서 작은 수의 훈련샘플만으로도 CNN 모델을 충분

히학습시킬수 있도록 하였다. 다음 그림 1은 객체 추적을

위한 CNN의 구조를 보여준다.
CNN은두개의 합성곱층(convolutional layer)과두개의

완전결합층(fully connected layer)으로 구성된다. 활성 함

수로서 시그모이드가 사용되었고, 차원 축소를 위해 평균

값 풀링이 사용되었다. 획득한 이미지 패치는 32x32x3의
크기로 변경되어 입력된다. 첫번째와두 번째 합성곱에서

는각각 3x3의 크기를 갖는 필터가 8개씩존재한다. 패치에

콘볼루션이 적용되면노드의 수는 30x30x8로 변경되고, 다
시 평균값 풀링을 통해 15x15x8로 바뀐다. 동일한 과정을

한번더거치게 되면노드의 수는 7x7x8로축소되고, 392개
의 노드가 완전결합층에 입력된다. 완전결합층에는 두 개

의 은닉층(hidden layer)이 존재하고각각의층에는 100, 80
개의노드가 있다. 완전결합층의마지막에는 활성함수로서

소프트맥스가 사용되고, 모멘텀을 적용하였다.

Ⅱ. 훈련 샘플 수집

본 논문에서 제안하는 방법은 영상으로부터 훈련 샘플을

직접 수집한다. 수집된 훈련샘플은 모델을 학습하는데 이

용된다. 이러한 방법은 많은 장점을 가질 수 있다. 먼저 사

전에 훈련 샘플을 이용하여 검출기를 학습하는 경우, 훈련

샘플과 실험영상에 많은 차이가 있을 때 (예를 들어, 해상도

및 화질의 차이) 충분한 성능을 내지 못할 가능성이 크다. 
그러나, 실험영상에서 훈련 샘플을 직접 수집하게 되면 이

러한 차이로부터 발생하는 성능의 차이를 극복할 수 있다. 
또한, 검출기의 사전 훈련을 위해서는 많은 수의 훈련 샘플

이 필요하다. 이렇게 많은 수의 샘플을 생성하는 것은 많은

비용이 필요하다. 따라서 실험영상으로부터 온라인으로 훈

련샘플을 수집함으로써 이러한 문제의 해결이 가능하다.
제안방법에서 객체 추적을 위한 초기화는 필요하지 않

다. 단첫프레임에서 추적될 객체의 위치는 알려져있다고

가정한다. 해당 객체의 위치를 (), 객체의 높이와 너비

를 ()이라 할 때, 해당 위치를 중심으로 바운딩박스를

설정할 수 있다. 또한 획득한 이미지 패치에 좌우 반전을

그림 2. 추적되는 객체로부터 얻어지는 긍정 및 부정 바운딩 박스 (적색: 긍정 이미지 패치, 청색: 부정 이미지 패치)
Fig. 2. Positive and negative bounding boxes obtained from a tracked object. (red: positive image patch, blue: negative image patch)
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수행함으로써두개의긍정(positive) 이미지 패치를 획득할

수 있다.
추적 객체의 위치로부터 상하좌우 네 방향에 대해 동일

한 크기의 바운딩 박스를 취한다. 즉, 네 위치의 좌표는

±±가된다. 이위치에서동일한크기의바운딩박

스를 생성하고, 이미지 패치의클래스를 부정(negative)으로

설정한다. 이로써, 총 2개의긍정 샘플과 4개의 부정 샘플을

획득할 수 있다. 그림 1과 같이 추적 객체가 영상내부에 존

재하는 동안 매 프레임마다 6개의 훈련 샘플을 획득한다.
훈련 샘플은 CNN의 학습 성능에 큰 영향을 미친다. 그러

나 다양한 실험 영상에서는 조명의 변화 등으로 인해밝기에

차이가 발생하는 경우가 존재한다. 이 문제를 해결하기 위해

훈련 샘플에 전처리 과정으로서 화이트닝(whitening) 변환을

수행하였다. 화이트닝은 다음 식 (1)로 정의할 수 있다.

 




 (1)

여기서 는 입력영상, 는 변환영상을 의미한다. 는
× 행렬로, 입력영상으로부터 계산된 공분산행렬로부터

획득한 고유벡터를열벡터로 구성한 행렬이다. 는 대각행

렬이고, 번째 대각요소는 번째 고유값이다. 그림 3은 수

집한 훈련 샘플에 화이트닝 변환을 수행한 결과를 보여주

고 있다. 

Ⅲ. CNN 모델 학습

CNN 모델로부터 현재 프레임의 객체 위치가 결정되면, 

새로운 훈련샘플을 수집하여 CNN 모델을 갱신한다. Ⅱ장

에서 설명한 바와 같이 훈련샘플을 수집할 수 있는데, 수집

된 샘플의 신뢰도는 현재 CNN 모델의 정확성에따라 결정

된다. 만일 CNN 기반의 추적기가 현재 프레임에서의 객체

의 위치를 올바르게 추적하지 못했다면, 훈련 샘플도 올바

르게 수집되지 못할 것이다. 이를 위해 multiple instance 
learning 방법 등이 제안되었다[9]. 본 논문에서는 이러한 문

제를 해결하기 위해 MeanShift 추적기에서 활용하는 컬러

모델을 이용한다[13]. 먼저 프레임 에서 객체의 위치가

올바르게 추적되었다고 가정했을 때, 해당 패치로부터 컬

러 히스토그램을 구한다. 히스토그램을 사각형 형태의 패

치로부터 직접 생성할 경우, 배경이 히스토그램에 영향을

미칠 수 있다. 따라서 사각 바운딩 박스 대신 타원 형태로

경계를 설정하여히스토그램을 생성한다. 다음으로 프레임

에서 획득한 히스토그램을 역투영하여 확률맵(probability 
map) BP를 획득한다. 그림 4는 확률맵과 역확률맵을 보여

주고 있다.
BP로부터 적분확률맵(Integral Probability Map) P는 다

음 식에서 구해진다.

  


 




 

  

  


 




 

  

(2)

여기서 BPp는 확률맵, BPn은 역확률맵이다. Pp는 BPp의

합으로 얻어진 적분확률맵이고, Pn은 역적분확률맵이다.

그림 3. 화이트닝 변환 (1행 : 원본 영상, 2행: 변환 영상)
Fig. 3. Whitening transformation (top row: original images, bottom row: transformed images)
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그림 4. 적분 확률맵 생성 과정
Fig. 4. Procedure of generating Integral Probability Map

그림 4와 같이 확률맵에서 나타나는 픽셀 값은 샘플의

레이블이 긍정일 가능성으로 해석할 수 있다. 반대로 그의

역확률맵은 훈련 샘플이 부정 패치일 가능성을 나타낸다고

볼 수 있다. 확률맵은 식 (2)을 이용하여 확률맵의 이미지

패치 내부의 모든 픽셀 값을 합산한 적분확률맵으로 변환

한다. 적분확률맵의 특성을 이용하여 새로운 손실함수를

정의한다. 식 (3)은 손실 함수로써 주로 사용되는 Cross en-
tropy이다. 

 
  



lnln (3)

여기서 ln은 자연로그이다. 은 출력 노드의 수이고, 
는 출력 노드의 인덱스이다. 여기에서는 2-class만 존재하

므로 이다. 또한, 은 훈련 샘플의 인덱스이다. 은
훈련 샘플의 레이블(ground truth), 은 CNN의 출력 벡터

이다. 식 (2)에서 획득한 확률값을 이용하여 식 (4)의 새로

운 손실 함수를 정의한다. 이렇게 생성된 식 (3)과 (4)를 결

합하여 식 (5)의 최종 손실 함수를 정의한다.

 


 



(4)

× (5)

여기서 은 훈련 이미지 패치의 수이고, 실험에서는 

으로 설정하였다. ()은 n번째 훈련 이미지 패치의 위

치, ()은 너비와 높이이다. 

이미지 패치의 레이블이 긍정일 경우, 해당 패치가 객

체의 컬러모델과 유사한 색상 분포를 가지게 되면 CNN 
모델 갱신에 있어서 상대적으로 높은 가중치를 얻게 된

다. 만일 어떤 패치가 객체의 컬러 모델과 유사하지 않다

면, 그것은 추적하고자 하는 객체일 가능성이 현저히 낮

아진다. 따라서 해당 패치의 레이블이 부정일 경우, CNN 
모델 갱신에 있어서 높은 가중치를 얻게 된다. 즉, 긍정

패치이지만 컬러모델과 큰 차이를 갖거나, 부정 패치이지

만 컬러 모델과 유사한 경우에는 모호한 경우로 규정하고

낮은 가중치를 할당함으로써 CNN 모델 갱신의 오류를

줄이고자 하였다.
그러나 식 (5)의 손실 함수를 이용하여 CNN 모델을 학

습하여도 학습에 사용된 훈련 패치의 수는 6개이므로 적

은 수의 훈련으로는 CNN 모델이 원하는 값으로 수렴될

수 없다. 이러한 이유로 인해, 일반적으로 CNN 모델을

학습시킬 때, 전체 학습 데이터에 대해서 한번만 학습시

키는 것이 아니라 재학습을 시키게 된다. 이렇게 전체 학

습 데이터를 한 번씩 모두 학습시킨 횟수를 에폭(epoch)
이라 한다. 보통 에폭을 고정시켜놓고 학습을 진행한다. 
앞선 과정을 통해 훈련샘플을 수집한 후에, 전체 데이터

를 한 번씩 학습할 때마다 식 (6)을 이용하여 훈련 오차를

계산한다.

  



 (6)

이러한 오차가 임계치보다 작을때까지 훈련을 반복한다. 
즉, 프레임 에서 객체의 위치를 예측하고, 이로부터 훈련

샘플을 수집하여 모델을 학습한후, 훈련에 사용된 훈련 샘

플을 이용하여 모델을테스트한다. 훈련샘플로부터 모델의

오차가 수렴할 때까지 모델의 훈련을 반복한다. 
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Ⅳ. 객체 추적

새로운 프레임이입력되면 학습된 CNN 모델을 이용하여

추적하고자 하는 객체의 위치를 예측한다. 이전 프레임에서

객체의 위치를 중심으로탐색 범위를 설정한다. 탐색 범위의

수평길이를  , 수직 범위를 라 할 때, 해당탐색 범위에

서총  ×개의후보 이미지 패치를 획득할 수 있다. 획득

한모든패치에 대해학습된 CNN 모델로입력되면, 2D 벡터
의 형태로 출력이된다. 출력된벡터는   의 형태를

갖는다. 는긍정 확률, 은 부정 확률이다. 출력에 소프

트맥스를 적용하였으므로,  이다. 따라서 결국

그림 5. 객체 탐색 영역(노란색)과 후보 이미지 패치(청색)
Fig. 5. Object search range (yellow) and candidate image patch(blue)

가 해당 패치가긍정일 확률이라고규정할 수 있다. 여기

에서는 를 점수로규정하여, 가장 높은 점수를 갖는곳에

객체가 위치해있다고 판단할 수 있다. 
모든후보 이미지 패치에 대해 점수를 획득하고, 이를 영

상의 픽셀에 할당하면 점수맵(score map)을 획득할 수 있

다. 이를 그림 5에서 보여주고 있다. 탐색 범위를노란색으

로 나타내었고, 개별 이미지 패치들을 파란색으로 표현하

였다. 첫 프레임에서는 모델이 학습되어있지 않기 때문에

점수맵을 획득할 수 없다. 학습된 CNN 모델은두 번째프

레임에서부터 적용이 가능하므로,   부터 점수를 획득

할 수 있다. 그림 5에서 보는바와 같이 추적하고자 하는 객

체의 근처에서 높은 점수가 나타남을 확인할 수 있다. 그러

나 1.0의 점수를 갖는 위치는 많이 존재한다. 따라서 점수맵

의 무게 중심(center of gravity)을 예측된 위치로판단하였

다. 무게 중심은 다음과 같이 계산된다.

  
 ∞

∞


∞

∞

 (6)

 


  


(7)

  일 때, 객체의 위치를 찾았다면, 그 위치로부터 다

시 긍정샘플과 부정샘플을 앞서 기술한 바와 동일하게 획

그림 6. 입력 영상과 점수맵
Fig. 6. Imput images and score maps
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득한다. 이로부터 CNN 모델을 갱신하고,   일 때의 점

수맵을 획득하여 객체의 위치를 예측한다. 이와 같은 과정

을 반복함으로써 연속적으로 객체의 위치를 추적하게 된다.
여기에서는 앞서 설명한 화이트닝 변환의 효과에 대해

         (a) Score map                   (b) tracking result

그림 7. 화이트닝 변환에 따른 점수맵 및 추적 결과의 차이
Fig. 7. Difference in score map and tracking result by whitening

설명한다. 그림 7에서 화이트닝 변환의 적용 여부에 따른

점수맵과 추적결과의 차이를 비교하여 보여주고 있다. 해
당 영상은 무대조명으로 인해 추적하고자 하는 객체의 명

암에 큰 변화가 존재하는 실험 영상이다. 이러한 영상으로

부터 훈련 샘플을 획득하게 되면 추적을 수행할 때 후보

이미지 패치들간에 변별력이 사라지는 것을 그림 7(a)에서

확인할 수 있다. 따라서 그림 7(b)에서와 같이 정확한 추적

에 실패하게 된다.

Ⅴ. 실험 결과

제안하는 CNN 기반 추적기는 CVPR2013 Visual Track- 
er Benchmark의 데이터 중 일부를 이용하여 실험하였다[14]. 
그림 8은 4개의 실험영상에 제안 방법을 이용하여 객체를

추적한 결과를 보여준다.
그림 9는 제안 방법을 이용하여 추적을 수행한 결과와

그림 8. 제안하는 방법의 실험 결과
Fig. 8. Experimental results of proposed method
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실측(ground-truth)의 거리 오차를 측정한 결과를 보여주고

있다. 그래프의 가로축은 프레임 번호, 세로축은 두 위치

사이의 거리를 나타낸다. 각각의 결과에 대해서 가장 큰 오

차를 보였던프레임을 오른편에서 보여주고 있다. boy는 가

장 큰 오차를 보이는 부분이 10 픽셀 이하였다. 이로부터

추적이 원활하게 수행되었음을 알 수 있다. Shaking은 조명

에 큰 변화를 가지고 있는 실험 영상이다. 그럼에도 불구하

고 전체적으로 안정적으로 추적을 수행하고 있다. Mhyang
에서는 boy에서와유사하게 좋은 추적 결과를 보이고 있으

며, car4에서는 전체적으로 변화가 큰 결과를 보이고 있다. 
이로부터 알 수 있는 사실은, 중간에 추적하고자 하는 목표

로부터 살짝 벗어나게 될지라도 모델에 오차가 누적되어

표류현상이 발생하지 않고 다시올바르게 제자리로돌아갈

수 있는 능력이 있음을 보여주고 있다. Couple 영상은 두

사람이 함께걸어가고 있는 영상인데 비교적 Shaking과유
사한 결과를 보이고 있다. David2에서는 boy에서처럼가장

훌륭한 성능을 보여주고 있다.
제안 방법의 객관적인 성능평가를 위해 4가지의 기존 알

고리즘과 비교평가를 수행하였다. 비교 알고리즘인 CFP는
전통적인 컬러를 이용한 객체 추적 기법이고, MIL, OAB, 
TLD는 기계학습 모델을 활용한 온라인 객체 추적 기법이다. 
이들은 각각 Color-based Probabilistic Tracking[1], Multi- 
ple instance learning[9], On-line AdaBoost[15], Tracking- 
Learning-Detection[8] 알고리즘이다.
표 1은 3개의 실험영상에 대하여 각 프레임마다 추적기

가 예측한 객체의 위치와 실측 사이의 거리 오차로부터평

균값을 측정한 결과를 보여주고 있다. 거리는 L2-norm을

이용하여 계산하였다. 값이 낮을수록 우수한 추적기라고

판단할 수 있다. Boy에서는 제안방법과 기존 방법 모두우

수한 결과를 보여주고 있다. 제안방법에서는 최소한의 훈

련샘플을 이용함으로써 모델을 학습하는데 최대한의 효율

을 가질 수 있도록 설계하였다. 이를 통해 적은 수의 훈련샘

그림 9. 추적 거리 오차
Fig. 9. Tracking distance error
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플로도 효과적으로 객체를 추적할 수 있음을 확인할 수 있

다. Shaking, car4에서는 제안 방법이 비교 알고리즘에 비

해 월등히우수한 결과를 보여주고 있다. 해당 실험 영상은

음악 공연에서 흔들리고 있는 머리를 추적해야 하는 영상

인데, 배경 영역에서 조명으로 인해밝기의 변화가 매우심

하게 나타나는 영상이다. 기존의 방법에 비해 제안하는 방

법이 조명에 강건하므로 비교적 좋은 결과를 가질 수 있었

다. Mhyang에서는 CFP보다는 비교적 매우 좋은 결과를 보

이고 있고, 나머지 방법들과는유사한 결과를 보이고 있다. 

Couple, David2는 비교 알고리즘들과 동등한 성능을 나타

내고 있다.
추적 정확도를 측정하기 위해 추정된 위치가 ground- 

truth와의 거리 임계치 안에 존재하는 프레임의 비율을 측

정하였다. 즉, 예측 오차가 거리 임계치보다 크면 추적 실

패, 거리 임계치보다 작으면 성공으로판단하였고, 이를 비

율로 환산하였다. 거리 임계치는 0에서부터 50까지 달리해

가며측정하였다. 측정한 추적 정확도를 그림 9에서 보여주

고 있다. 실험영상 모두 그림 9에서 보았던 거리오차와 비

Sequence Proposed 
method CFP MIL OAB TLD

Boy 2.4725 2.0587 2.3752 1.0126 2.6546
Shaking 7.0906 60.9270 13.0536 113.7921 1.7704
Mhyang 3.3691 8.4343 2.5483 1.4461 1.6057
car4 13.6391 20.5605 23.9314 67.9511 11.6711
Couple 7.2579 5.1237 9.6042 33.6817 2.1000
David2 4.6815 3.6372 5.1816 18.3104 2.2713

표 1. 거리 오차의 평균
Table 1. Mean value of distance error

그림 10. 추적 정확도
Fig. 10. Tracking precision



길종인 외 1인: 합성곱 신경망을 통한 강건한 온라인 객체 추적   195
(Jong In Gil et al.: Robust Online Object Tracking via Convolutional Neural Network)

슷한 양상을 보이고 있다. Boy에서는 대부분의 알고리즘이

좋은 정확도를 보이고 있었다. Shaking와 car4에서는 제안

방법의 우수함을 거리오차보다더명확하게 보여주고 있다. 
해당 그래프 아래의 면적이 클수록 좋은 추적기임을 나타

낸다. 제안방법이 가장 큰 면적을 가짐을 확인할 수 있다. 
Mhyang에서는 CFP보다는 좋고 MIL, OAB, TLD와는 유

사한 성능을 보이고 있다. 나머지 실험 영상들에서는 OAB
가 가장 안좋은 성능을 보이고 있고, 나머지 알고리즘들은

유사한 결과를 보이고 있다.

Ⅵ. 결 론

본 논문에서는 합성곱 신경망 모델을 이용하여 객체를

추적하는 기법을 제안하였다. 기존의 온라인 객체 추적에

서는 많은 수의 훈련 집합을 필요로 하지만 제안 기법에

서는 적은수의 훈련 집합으로도 충분히 학습 및 추적이

가능함을 증명하였다. 또한 컬러 정보를 결합하여 새로운

손실함수를 정의함으로써, CNN 모델 학습의 효율을 향

상시켰다. 대부분의 객체 추적 알고리즘은 오랜 시간 객

체를 추적하게 되면 오차가 누적되어 추적에 실패하게 되

는 표류 현상이 발생한다. 많은 다른 알고리즘들에서는

이러한 문제를 해결하기 위해 재 검출과 같은 방법을 추

가로 적용하였지만, 제안 방법에서는 이러한 방법을 적용

하지 않았다. 따라서 비록 추적기가 완전히 객체를 벗어

나게 되면 추적에 실패하게 되지만, 작은 차이로 인해 오

차가 발생하더라도 쉽게 표류 현상이 발생하지 않는다. 
추적에 실패했을 때, 객체를 재검출하는 기법을 도입한다

면, 장기간 실패 없이 객체를 추적하는 것이 가능할 것으

로 기대된다. 실험 결과를 통해 적은 훈련 집합을 사용했

음에도 불구하고, 동등하거나 더 우수한 성능을 가짐을

확인할 수 있었다.
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