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[Abstract]

In this study, we solve an online multi-object problem which finds object states (i.e. locations and 

sizes) while conserving their identifications in online-provided images and detections. We handle this 

problem based on a tracking-by-detection approach by linking (or associating) detections between 

frames. For more accurate online association, we propose novel online appearance learning with discrete 

fourier transform and partial least square analysis (PLS). We first transform each object image into a 

Fourier image in order to extract meaningful features on a frequency domain. We then learn PLS 

subspaces which can discriminate frequency features of different objects. In addition, we incorporate the 

proposed appearance learning into the recent confidence-based association method, and extensively 

compare our methods with the state-of-the-art methods on MOT benchmark challenge datasets.

▸Key words: Vision-based tracking, multi-object tracking, appearance learning, image fourier transform, 

data association, surveillance system, recognition. 

[요   약]

본 연구는 온라인 다중 객체 추적 환경에서 모든 객체의 상태(예. 위치 및 크기) 및 

identifications (IDs)를 추적하는 문제를 다룬다. 프레임들 간 검출 결과들을 연관하여 객체들의 궤

도를 점진적으로 완성하는 tracking-by-detection 접근법을 기반으로 온라인 다중 객체 추적 문제를 

해결하고자 한다. 정확한 온라인 연관을 수행하기 위해 이산 푸리에 변환과 부분 최소 제곱법 

(partial least square, PLS) 분석을 기반으로 하는 새로운 온라인 외형 학습 방법을 제안한다. 즉, 먼

저 주파수 도메인에서 추적에 용이한 객체 특징량을 추출하기 위해 추적 객체에 대한 이미지를 

푸리에 이미지로 변환한다. 나아가 객체간의 주파수 특징을 보다 잘 구별할 수 있도록 PLS기반 

부분 공간을 학습한다. 제안된 외형 학습을 최신 신뢰도 기반 연관 기법과 결합하였고, 다중 객체 

추적평가 분야에서 국제적으로 공인된 MOT 벤치마크 챌린지 데이터 셋에서 최신 다중 객체 추

적 알고리즘과 비교평가를 수행하였다.

▸주제어: 비전 기반 추적, 다중 객체 추적, 외형 학습, 이미지 푸리에 변환, 데이터 연관, 감시 시스템, 인식
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I. Introduction

다중 객체 추적(Multi-Object Tracking, MOT)은 다수

의 객체들을 추적하기 위해 검출 결과 간 연관을 수행하는 

과정으로 최근 몇 년간 컴퓨터 비전 분야에서 활발하게 연

구되고 있는 분야 중 하나이다. 특히 다중 객체 추적기술

은 감지 시스템[1], 자율 주행 시스템[2]과 같은 실생활 분

야에 기반 기술로 광범위하게 사용되고 있다.

다중 객체 추적 방식은 객체 탐지 결과와의 결합 유무에 

따라 크게 detection-free-tracking 방식[3]과 tracking

-by-detection 방식[4]으로 구분된다. 최근 Mask-RCNN 

[5], YOLACT [6] 등 고성능 검출기들이 개발됨에 따라 

tracking-by-detection 방식으로 대부분의 연구가 진행되

고 있다. 위 방식은 검출된 객체 정보를 기반으로, 각 프레임

간의 동일 객체에 대한 검출 반응을 연관하여 각 객체에 대한 

전체 궤도를 완성한다. 따라서 보다 강건한 다중 객체 추적을 

위해 다양한 데이터 연관 알고리즘이 개발되었다.

일반적으로 데이터 연관을 위해서는 추적 객체 또는 검출 

반응간의 affinity를 평가할 수 있도록 객체 affinity 모델이 

필요하다. 다중 객체 추적에서는 최근 appearance (외형), 

motion (모션), shape (형태) 모델 등을 사용하여 affinity모

델을 설계했다. 특히, appearance 모델은 이미지 기반 객체 

추적에서 객체간의 구분을 위해 가장 중요하다. 전통적으로 

RGB, HSV, YCbCr 같은 color 히스토그램을 추출하는 방식

이 사용되었다. 하지만 이러한 방식은 객체들의 외형이 유사

한 색상 분포도를 가질 경우 추적 성능이 저하된다.

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는 이산 푸리

에 변환과 부분 최소 제곱법(partial least square, PLS) 

분석을 기반으로 하는 새로운 온라인 외형 학습 방법을 제

안한다. 구체적으로, 각 객체에 대한 이미지를 푸리에 이

미지로 변환하여, 동일한 주파수 도메인에서 각 객체에 대

한 이미지 주파수 패턴(또는 이미지)을 추출한다. 추적 객

체들에 대한 주파수 이미지 및 라벨(또는 identification)

을 가지고 PLS 부분 공간을 학습하여 객체들 간의 외형 

분별력을 극대화 한다. 

제안된 외형 학습을 최근 개발된 신뢰도 기반 연관 알고

리즘[4]과 결합하여 온라인 다중 객체 추적 시스템을 구현

하였다. 국제적으로 공인된 MOT 벤치마크 챌린지 서버에

서 다중 객체 추적 성능을 평가하고, 최근 개발된 다중 객

체 추적기들과 비교 평가 하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 제안하는 

다중 객체 추적 및 외형 학습 기법과 관련된 연구에 대해 

기술하고, 3장에서는 본 연구의 핵심인 신뢰도 기반의 데

이터 연관과 분별력 있는 외형 학습 알고리즘을 논한다. 4

장에서는 MOT 벤치마크 챌린지 데이터 셋에서, 다양한 

외형 알고리즘 적용하여 ablation study를 진행하였고, 

최근 개발된 다중 객체 추적기와 비교 평가도 수행하였다. 

5장에서는 본 논문의 결론을 도출한다. 

II. Related works

최근 tracking-by-detection 방식의 다중 객체 추적 

방법은 연관 방식에 따라 크게 배치 추적 방식과 온라인 

추적 방식으로 구분된다. 배치 추적 방식[7]은 전체 추적 

궤도를 형성하기 위해 전체 프레임에서 검출된 모든 객체 

정보에 대해 반복적인 검출 반응 연관을 수행한다. 전체 

프레임에 대한 객체 검출 정보를 사용하여 추적 궤도를 형

성하기 때문에 온라인 추적 방식보다 좋은 추적 성능을 보

인다. 그러나, 사전에 전체 프레임에 대한 객체 검출 정보

를 가지고 있어야하기 때문에 실시간 어플리케이션에 적

용하기는 어렵다. 이와 반대로, 온라인 추적 방식[4, 8]은 

미래 프레임에 대한 정보 없이 과거와 현재 프레임의 객체 

검출 정보만을 사용하여 추적 궤도 형성을 위한 검출 반응 

연관을 수행하는 방식이다. 따라서, 온라인 추적 방식이 

배치 추적 방식에 비해 실시간 어플리케이션에 더욱 적합

하다. 온라인 추적 방식은 미래 프레임 정보의 부재로 인

하여, 긴 기간의 폐색(occlusion)이나 객체 외형 변화에 

대해 취약하며, 추적 궤도 형성을 위한 검출 반응 연관이 

어려워지는 문제가 발생한다. 이는 트랙 분리(track 

fragment) 및 IDs 전환(identity switches) 현상을 발생

시켜 추적 성능을 저하시킨다. 이러한 문제를 해결하기 위

해 추적 객체 또는 검출 반응간의 구별력 있는 객체 

affinity 모델을 생성하는 것은 매우 중요하다.

예측되지 않는 카메라 및 객체의 움직임에 대해서 

affinity를 평가하기 위해 추적 객체의 속도 및 가속도를 판

단하는 칼만 필터[9] 또는 베이지안 필터[10]를 사용하는 

motion 유사도를 평가하는 모델이 제시되었다. 또한, 객체 

간 구분을 위해 여러 가지 appearance 모델을 추출하는 방

식들이 제시되었다. color 히스토그램[11], 기울기 히스토

그램(HoG)[12] 등을 추출하여 외형 유사도를 비교하는 방식

과 외형 특징량 추출에 대한 계산 복잡도를 감소시키고 외형

구별 성능을 향상시키기 위해 부분 공간을 학습 하는 방식

(subspace learning)[13, 14]을 포함하는 얕은 모델

(shallow model) 방식이 제시되었다. 또한, 최근 GPU의 발

달과 함께 CNN (convolutional neural networks)[4, 8, 
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Fig. 1. The overall framework consists of confidence-based data association and appearance learning with Fourier 

transform and partial least square analysis.

15]을 이용하여 구별력 있는 외형 특징량을 추출하는 깊은 

모델(deep model) 기반 방식이 제시되었다.

또한 최근에 푸리에 변환을 이용하여 객체 추적을 진행

하는 방식이 제시되었다. [16, 17]은 푸리에 변환을 이용

하여 이미지 특징량을 주파수 성분으로 변환하여 외형 특

징량 연산에 있어 상관(correlation) 및 컨볼루션

(convolution) 연산을 높은 계산 효율성으로 수행하는 단

일 객체 추적 방식이 제시되었다.

본 논문은 구별력 높은 appearance 모델을 추출하기 

위해 푸리에 변환을 통해 이미지를 푸리에 이미지로 변환

하여 주파수 패턴 및 특징을 추출하고, 각 추적 객체에 대

한 주파수 특징의 구별력을 향상시키기 위해 PLS 부분 공

간을 학습하는 온라인 외형 학습 방법을 제안한다.

III. Methodology

본 연구는 최근 다중 객체 추적에서 적용되고 있는 신뢰

도 기반 연관 방식[4]과 본 논문에서 제안한 외양 학습 방

법을 결합하였다. 결합된 다중 객체 추적 시스템 구조는 

Fig. 1에서 보여준다. Fig. 1의 신뢰도 기반 연관 방식에서 

각 박스들은 트랙렛(tracklet)을 의미한다. 신뢰도가 높은 

트랙렛은 붉은색 계열로 표시되며 신뢰도가 낮은 트랙렛

은 파란색 계열로 표시된다. 또한 검은 점들은 객체 검출 

결과를 나타낸다.

3.1 Confidence Association

신뢰도 기반의 연관 방식을 이용한 다중 객체 추적은 트

랙렛의 신뢰도에 따라 적응적인 객체 연관을 수행한다. 신

뢰도가 높은 트랙렛은 검출 결과와의 지역 연관을 수행한

다. 이와 반대로, 신뢰도가 낮은 트랙렛은 다른 트랙렛 또

는 검출 결과와의 전역 연관을 수행한다.

3.1.1 Track Confidence

프레임 에서의 객체 검출 결과를 zt
i      라 

나타낸다. 여기서,    는 각각 객체 검출 결과의 

,  좌표와 너비, 높이를 의미한다. 번째 트랙렛  은 

다중 객체 추적에서 객체 연관을 통해 연관된 객체 검출 

정보 집합으로, 이를    z
i vi  ≤ ts

i ≤  ≤ te
i ≤ t

와 같이 정의할 수 있다. 여기서, 는 번째 트랙렛의 

존재 유무를 나타내며 트랙렛이 존재할 때 , 그렇지 않으

면 을 출력한다. 또한, 
 와 

 는 각각 트랙렛의 시작 및 

끝 프레임을 나타낸다.

번째 트랙렛  의 신뢰도 는 실제 객체 추적 

궤도와 비교하여 트랙렛의 추적 궤도가 얼마나 지속적으

로 유사하게 추적되고 있는지를 판단하는 값이라고 정의

할 수 있다. 따라서, 신뢰도가 높은 트랙렛은 오랜 시간 동

안 다른 장애물에 의해 가려지지 않고 추적 궤도를 따라 

추적되고 있으며, 트랙렛과 연관된 검출 결과 간의 높은 

평균 affinity 점수를 가진다. 이와 반대로 신뢰도가 낮은 

트랙렛은 장애물에 의해 빈번히 가려지고 짧은 시간 동안

만 추적 궤도를 따라 추적되며, 트랙렛과 연관된 검출 결

과 간의 낮은 평균 affinity 점수를 가진다. 이를 고려하여 

트랙렛의 신뢰도를 수식으로 정의할 수 있다.

⊨



∈







   

z
i  ×

exp∙ 

(1)

번째 트랙렛의 신뢰도에 대한 추적 연관 프레임의 길

이는 이며, 는 장애물에 의한 폐색에 따른 추적 손실 

프레임의 수이며,   
 

 로 정의된다. z
i 

는 트랙렛과 연관된 검출 결과 간의 affinity 점수를 나타

내고, 는 검출기 성능에 따라 변경되는 신뢰도 조절 파라

미터(본 논문에서 로 설정)이다. z
i 의 평균 정확

도 점수 계산식은 수식 (7)에서 보여준다.
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다중 객체 추적에서 신뢰도 기반 연관 기법은 해당 트랙

렛의 신뢰도를 기반으로 두 가지의 연관 문제를 다룬다. 

(p1) 신뢰도가 높은 트랙렛   이 온라인으로 제공되

는 검출 결과와의 연관 (지역 연관)

(p2) 신뢰도가 낮은 트랙렛  이 다른 트랙렛이나 지역 

연관에서 연관되지 않은 검출 결과와의 연관 (전역 연관)

지역 연관(p1)에서 개의 신뢰도가 높은 트랙렛  

와 개의 프레임에서 온라인으로 제공되는 검출 결과로 

구성된 검출결과 셋   z
j

dj  으로 연관을 수행한다. 

지역 연관 점수 행렬  을 정의하면 아래와 같다. 

   ×   z
j  z

j∈Z (2)

전역 연관 (p2)에서 개의 신뢰도가 낮은 트랙렛 

은 빈번한 폐색으로 인해 트랙 분리가 될 가능성이 크기 

때문에, 신뢰도가 높은 트랙렛  에 비해 여러 가지 상

황을 고려하여 연관을 수행한다.

상황 A: 개의 신뢰도가 낮은 트랙렛   와 개의 신

뢰도가 높은 트랙렛   이 연관되는 경우

  ×    (3)

상황 B: 개의 신뢰도가 낮은 트랙렛  가 추적 종료

되는 경우

     (4)

상황 C: 개의 신뢰도가 낮은 트랙렛  가 개의 지

역 연관에서 연관되지 않은 검출 결과 
와 연관되는 경우

  ×   
  (5)

위 상황 A, B, C에 대해서 고려하여 전역 연관 점수 행

렬  을 정의하면 아래와 같다.

  ×   



 


×  × 

×  × 
(6)

는 연관 임계값(본 논문에서는 로 설정)으로 높은 

연관 스코어를 가진 연관 쌍에 대해서만 연관이 수행되도

록 한다. 지역 연관 점수 행렬  과 전역 연관 점수 행

렬  이 계산된 후 최적의 매칭 쌍을 찾는 헝가리안 알

고리즘[18]을 이용하여 객체 간 최적의 매칭 쌍을 찾아 객

체 연관을 수행한다. 그 후 수식 (1)을 사용하여, 트랙렛의 

신뢰도를 업데이트하며 다중 객체 추적을 진행한다.

3.1.2 Affinity Models

수식 (1) 과 수식 (2), 수식 (6)에서 보이듯이 신뢰도 기

반의 다중 객체 추적을 위해 신뢰도 계산과 지역 및 전역 

연관을 수행하기 위해서는 비교 객체들 간의 affinity 점수 

계산이 필요하다. 해당 수식은 아래와 같다. 

  ∙ ∙ (7) 

 는 검출 결과 또는 트랙렛을 나타내며 이들 간의 

비교를 수행하기 위해 객체의 shape 모델  과 motion 

모델 , appearance 모델 을 각각 고려한다.

Shape 모델  : 검출 결과 및 트랙렛의 높이 대비 너

비 비율과 같은 객체의 모양을 고려하여, shape affinity 

점수를 계산한다. 수식은 아래와 같다.

  exp
































 






 (8) 

여기서, 는 칼만 필터에 의해 갱신된 위치 정보를 나

타낸다.

Motion 모델 : 검출 결과 및 트랙렛의 움직임을 고

려하여, 칼만 필터에 의한 위치 예측을 기반으로 전방향 

예측과 후방향 예측 위치에 대한 가우시안 분포로 motion 

affinity 점수를 계산한다.

  z


v

zhead

q
 O F ×

zhead

q
vB

qz tail

p
 O B

(9) 

여기서, z 


은 검출 결과 또는 트랙렛 의 최근 갱신된 

위치정보를 나타내며, z


는 검출 결과 또는 트랙렛 의 

처음으로 갱신된 위치 정보이다. 위 두 프레임 격차는 이

다. vF
p는 객체 의 계산된 전방향 속도이고, vB

z 는 객체 

의 계산된 후방향 속도를 나타낸다.

Appearance 모델 : 검출 결과 및 트랙렛의 외형을 

고려하여 appearance affinity 점수를 계산한다.

  maxfproj
p fproj

q   (10) 

본 연구는 검출 결과 또는 트랙렛  에 대한 이미지를 

이산 푸리에 변환을 적용하여 푸리에 이미지 f freq
p f freq

q 로 

변환한 후 주파수 패턴에 대한 특징을 추출한다. 또한, 구

별력 높은 외형 구별력을 위해 주파수 특징의 PLS 부분 

공간 학습을 사용하여 가중치 행렬 을 생성한다. 이를 

수식(18)과 같이 해당 가중치 행렬에 푸리에 이미지 

ffreq
p ffreq

q 를 투영하여, 갱신된 주파수 특징량 fproj 
p fproj

q 을 

생성한다. 해당 appearance 모델 추출 및 학습에 대해서

는 3.2에서 자세히 설명하며, 본 연구에서 제안한 

appearance 모델을 이용한 실험결과는 4에서 보여준다. 

마지막으로, Bhattacharyya 거리 함수를 이용하여 

appearance affinity 점수를 계산한다.

3.2 Discriminative appearance learning

본 연구는 구별력 높은 appearance model을 추출하기 

위해 이산 푸리에 변환을 이용하여 객체의 이미지를 푸리



                                             Online Multi-Object Tracking by Learning Discriminative Appearance

with Fourier Transform and Partial Least Square Analysis   53

에 이미지로 변환하여 객체 이미지에서의 주파수 특징을 

추출한다. 또한, 부분 최소 제곱법 기반 외형 구별력 학습

을 수행하여 외형 구별 성능을 향상시킨다.

3.2.1 Discrete Fourier Transform

트랙렛 간의 외형 구별을 위해, 해당 트랙렛의 이미지 

패치에 대해서 ×의 크기로 리사이징을 수행한다. 해

당 이미지의 RGB채널에 대한 정보를 잃지 않기 위해 각 

채널을 나누고 연결하는 과정을 수행한다. 해당 과정이 수

행된 이미지 패치 fimg 는 × 의 크기를 가진다. 이미

지 패치 fimg 를 푸리에 변환하기 위해서 축과 축을 둘 

다 고려해야하기 때문에, 2차원 신호에 대한 이산 푸리에 

변환을 수행한다. 해당 변환 식은 아래와 같다.

  
  




  



 (11) 

 



  




  



 (12)

수식 (12)에서 보이듯이, 축 방향과 축 방향에 대한 

이미지 를 주파수의 주기함수 성분 계수 로 

변환한다.  는 각각 축 방향으로의 주파수 성분 계수

와 축 방향으로의 주파수 성분 계수로 나타난다. 해당 이

산 푸리에 변환으로 얻어지는 주기함수 성분 계수 

는 복소수형태로 아래와 같다.

   (13)

는 실수영역을 나타내며, 는 허수영역을 나

타낸다. 해당 복소수형태로 구성된 주기함수 성분 계수

에 대해 크기 를 계산하여 푸리에 스펙트럼

을 계산하고, 해당 스펙트럼을 벡터화하여 푸리에 이미지 특

징량 ffreq으로 적용한다. 해당 푸리에 이미지 특징량의 크

기는 × 이다. 또한, 본 연구에서는 속도 개선을 위해 

분할 정복 기법을 사용해 푸리에 변환 연산 복잡도를 줄이는 

고속 푸리에 변환을 사용하여 연산 속도를 향상하였다.

3.2.2 PLS Subspace Learning

본 연구는 대표적인 PLS기반의 부분 공간 학습 알고리

즘인 NIPALS [19] 방식을 적용하여 다음과 같이  PLS 가

중치 행렬 을 생성한다. 

우선, 각 트랙렛에 대해 초기 프레임(본 논문에서는 

로 설정) 동안의 개의 특징 차원(본 논문에서는 로 설

정)을 가진 푸리에 이미지 특징량 f freq을 개 포함하는 크기 

 ×의 푸리에 이미지 특징량 부분 행렬 을 생성한다.

  ffreq
  ffreq

  ffreq
m  ( 1 4 )

푸리에 이미지 특징량 부분 행렬 에 대해 개의 특징 

차원을 가진 레이블 스코어 벡터 u를 생성하여 수식 (15)

을 적용하여 PLS 가중치 벡터 w를 생성한다.

w
uTu

UTu


w∥w∥

w (15) 

또한, 개의 특징 차원을 가지고 있는 특징 스코어 벡

터 t를 수식 (16)를 적용하여 계산한다.

t Uw (16) 

특징 스코어 벡터 t와 푸리에 이미지 특징량 부분 행렬

를 사용하여 레이블 로딩 값 를 계산하고 해당 레이블

로딩 값 을 사용하여 레이블 스코어 벡터 u를 갱신한다. 

 
tTt

Tt

u


(17) 

갱신된 레이블 스코어 벡터 u 와 기존 레이블 스코어 u

를 비교하여 그 차가  (본 논문에서는 ×로 설정) 

미만이 될 때까지 수식 (14)-(17)과정을 반복 수행을 한다. 

반복 수행 이후 계산된 가중치 벡터 w을 저장한다.

위 과정을 회(본 논문에서 으로 설정) 반복 수행하

며 나온 가중치 벡터를 추가하여 PLS 부분 공간 가중치 

행렬   www을 생성한다.

i번째 트랙렛 에 대한 학습된 PLS 부분 공간 가중치 

행렬 에 i번째 트랙렛의 푸리에 이미지 특징량 f freq
i

을 투영하여, 갱신된 푸리에 이미지 특징량 fproj
i 을 생성한

다. 해당 수식은 아래와 같다.

fproj
i  WPLSf freq

i (18) 

갱신된 푸리에 이미지 특징량 fproj
i 는 수식 (10)에서 보

이듯이 객체들 간의 affinity 점수 계산에 사용된다.

IV. Experiments

4.1 Evaluation Setup

4.1.1 Dataset

다중 객체 추적에서 본 논문에서 제안된 외형 학습 방식

의 성능을 평가하기 위해  보행자 추적에 대해 국제적으로 

공인된 MOT16 벤치마크 데이터 셋[20]을 사용하였다. 

MOT16 데이터 셋은 7개의 학습 영상과 7개의 테스트 영

상으로 구성되어 있으며 각각의 영상은 다른 각도, 다른 
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Method Sequence MOTA↑ MOTP↑ FAF↓ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDS↓ FG↓ Hz↑

(a1) with 

RGB hist.

MOT16-09 31.18% 73.81% 1.4 8.00% 76.00% 725 2846 47 83 9.70

MOT16-10 16.72% 73.30% 1.1 1.85% 29.63% 739 9369 151 259 9.78

MOT16-11 44.74% 78.34% 0.8 11.60% 37.68% 752 4288 30 40 11.96

MOT16-13 14.63% 73.04% 1.2 4.67% 31.78% 929 8821 25 109 16.26

Avg. 29.80% 76.87% 1.7 4.31% 56.86% 2802 26088 302 488 11.39

(a2) with 

discrete 

fourier 

transform

MOT16-09 39.13% 74.23% 1.4 20.00% 12.00% 751 2402 47 75 9.93

MOT16-10 24.54% 74.24% 1.3 1.85% 50.00% 860 8337 98 199 10.78

MOT16-11 44.96% 78.31% 0.8 11.59% 50.72% 738 4281 30 41 12.73

MOT16-13 14.58% 72.94% 1.3 4.67% 65.42% 968 8789 24 107 14.85

Avg. 28.47% 75.38% 1.2 7.45% 52.94% 3317 23809 119 422 12.05

(a3) with

discrete 

fourier 

transform 

and PLS

MOT16-09 38.67% 73.64% 2.2 20.00% 8.00% 1162 2016 46 88 3.95

MOT16-10 31.78% 73.93% 2.0 12.96% 44.44% 1289 7051 63 179 4.19

MOT16-11 44.64% 78.35% 0.8 10.14% 50.72% 744 4305 29 40 12.88

MOT16-13 14.42% 72.94% 1.3 4.67% 65.42% 986 8789 24 107 16.80

Avg. 30.62% 75.05% 1.5 9.41% 51.37% 4181 22161 162 414 7.01

Table 1. Performance comparison with different appearance models on the 2016 MOT challenge benchmark 

training dataset sequences (MOT16-09, MOT16-10, MOT16-11, and MOT16-13). 

움직임을 가진 카메라로 촬영되었다. 모든 영상에 대해 

DPM v5[21] 검출기 기반의 객체 검출 결과를 제공한다. 

다중 객체 추적 성능의 공평한 비교를 위해 본 논문은 

MOT16 벤치마크 데이터 셋에서 제공하는 검출 결과 및 

GT를 이용하여 성능을 평가한다.

4.1.2 Evaluation metrics

Table.1에서 보이듯이, 모든 실험에서 평가를 위해 

MOT16 벤치마크에서 사용되는 측정항목들을 사용하였다. 

다중 객체 추적 정확도 (MOTA↑)와  다중 객체 추적 정밀

도 (MOTP↑), 추적된 추적 궤도 비율 (MT↑), 손실된 추

적 궤도 비율 (ML↓), 트랙 분리 수 (FG↓), 프레임당 오

탐률 (FAF↓), 거짓긍정 수 (FP↓), 거짓부정 수 (FN↓), 

IDs 전환 수 (IDS↓), 초당 프레임 속도 (Hz↑)를 나타낸

다. 여기서, ↑는 높을수록 좋은 성능임을 나타내며, ↓는 

낮을수록 좋은 성능임을 나타낸다.

4.1.3 System parameters

본 실험에서 사용된 모든 파라미터는 실험을 통해 조정했

으며, 모든 실험에서 동일한 파라미터를 적용했다. Fig. 1에

서  보이듯이, 제안한 다중 객체 추적 프레임 워크는 신뢰도 

기반 연관[4] 과 푸리에 변환과 PLS를 이용한 외형 학습으

로 구성되어 있다. 이미지 패치 리사이징 크기 파라미터(본 

논문에서는 ×로 설정)를 제외한 신뢰도 기반 연관과 

관련된 대부분의 파라미터는 [4]와 일치한다. 외형 모델 및 

학습과 관련된 파라미터는 , , 가 있고 각각 , , 

로 설정된다.  제안한 외형 학습 방식의 성능을 확인하기 

위해 사용된 컴퓨터 환경은 Intel I5 CPU @3.40GHz, 

32.00GB Memory, Windows 10 64bit 조건에서 수행하였

고, 사용된 SW툴은 Matlab R2019a를 사용하였다. 

4.2 Ablation study

신뢰도 기반 다중 객체 추적 시스템에서 본 논문에서 제안

한 외형 학습 방식을 평가하기 위해, 다양한 외형 알고리즘을 

적용한 신뢰도 기반 다중 객체 추적 시스템을 구현하였다.

(a1) RGB히스토그램 기반 appearance 모델 적용

(a2) 푸리에 변환을 적용한 appearance 모델 적용

(a3) 푸리에 변환과 PLS 외형 학습 방식을 적용한 app

earance 모델 적용

다중 객체 추적 시스템 (a1)-(a3)는 외형 알고리즘과 관

련된 파라미터를 제외한 대부분의 파라미터는 동일하다. 

(a1)은  이미지 패치에 대해 각 채널에 따라 개의 bin을 

생성하여, 차원의 RGB히스토그램을 appearance 모

델로 적용한다. (a2)는 이미지 패치 각 채널에 대해 이산 

푸리에 변환을 적용하여, 푸리에 이미지 특징량 ffreq
i 을 생

성하여 차원의 appearance 모델로 적용한다. (a3)은 

본 논문에서 제안한 방식으로, 수식 (18)에서 보이듯이, 

PLS 가중치 행렬을 생성하여 푸리에 이미지 특징량 

ffreq
i 에 투영하여 갱신된 푸리에 이미지 특징량 fproj

i 을 생

성하여 차원의 appearance 모델을 적용한다.

Table. 1은 (a1)-(a3)에 대해 MOT16 학습 데이터 셋

(MOT16-09, MOT16-10, MOT16-11, MOT16-13)에서의 

다중 객체 추적 성능을 보여준다. 본 논문에서 제안한 (a3)

방식의 평균 MOTA점수가 (a1)와 (a2) 방식보다 높음을 

알 수 있다. 특히, (a1)와 (a2) 대비 (a3)는 MOTA와 MT성

능이 향상되었다. 이는, 푸리에 변환을 이용하여 이미지의 

주파수 패턴을 비교하는 푸리에 이미지 기반 appearance 

모델이 RGB히스토그램 기반의 외형 모델보다 높은 외형 

구별력을 가지면서 객체 추적이 진행됨을 의미한다. (a2)

와 (a3)를 비교하였을 때, MOTA와 MT 성능이 향상되고 
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Method Setting Learning MOTA↑ MOTP↑ FAF↓ MT↑ ML↓ FP↓ FN↓ IDS↓ FG↓ Hz↑

proposed

(FTPLS)
Online Shallow 38.2% 74.8% 3.2 9.6% 44.0% 18915 93051 689 2006 5.1

Tracker

16 [8]
Online Deep 54.4% 78.2% 0.6 19.0% 36.9% 3280 79149 682 1480 1.5

CDA_DDA

Lv2 [4]
Online Deep 43.9% 74.7% 1.1 10.7% 44.4% 6450 95175 676 1795 0.5

GMPHD_

DAL [22]
Online Deep 35.1% 76.6% 0.4 7.0 51.4% 2350 111886 4047 5338 3.5

AM_ADM 

[14]
Online Shallow 40.1% 75.4% 1.4 7.1% 46.2% 8503 99891 789 1736 5.8

EAMTT_

pub [23]
Online Shallow 38.8% 75.1% 1.4 7.9 49.1% 8114 102452 965 1657 11.8

OVBT 

[24]
Online Shallow 38.4% 75.4% 1.9 7.5% 47.3% 11517 99463 1321 2140 0.3

JCmin_

MOT [25]
Online Shallow 36.7% 75.9% 0.5 7.5% 54.4% 2936 111890 667 831 14.8

GMPHD_

HDA [26]
Online Shallow 30.5% 75.4% 0.9 4.6% 59.7% 5169 120970 539 731 13.6

QuadMOT

16 [27]
Batch Deep 44.7% 76.4% 1.1 14.6% 44.9% 6388 94775 745 1096 1.8

GMMCP 

[28]
Batch Shallow 38.1% 75.8% 1.1 8.6% 50.9% 6607 105315 937 1669 0.5

DP_NMS 

[29]
Batch Shallow 26.2% 76.3% 0.6 4.1% 67.5% 3689 130557 365 638 5.9

Table 2. Performance comparison with other MOT systems on the 2016 MOT Challenge benchmark. The 

results are sorted according to settings and MOTA scores.

FG 수는 감소한다. 이는, 푸리에 이미지 특징량에 PLS 부

분 공간 학습을 적용하여, 갱신된 푸리에 이미지 기반 

appearance 모델이 구별력 높은 외형 구별력을 가지므로 

폐색 및 외형 변화에 강건해져 트랙 분리 현상을 방지해준

다는 것을 알 수 있다. Fig. 2는 본 논문에서 제안한 외형 

학습 방식을 제안한 다중 객체 추적과 기존 RGB 히스토그

램 기반 appearance 모델 다중 객체 추적의 출력 결과를 

보여준다. 본 연구에서 제안된 방식의 트랙렛의 신뢰도가 

높게 추적됨을 알 수 있다. 이는, 우리의 외형 학습 방식이 

트랙렛의 IDs를 유지하고 트랙 분리 현상을 방지하며 추적

이 진행되는 효과가 있음을 보여준다.

Fig. 2. Tracking results by using our proposed model 

(left) and RGB histogram based model (right) on the 

MOT16-09 and MOT16-10 sequences.

4.3 Comparison with SOTA on MOT16 

benchmark challenge 

본 실험에서는 제안된 외형 학습과 신뢰도 기반 연관 방

법을 통합한 다중 객체 추적 시스템과 다른 최신 다중 객

체 추적기와의 비교를 수행하기 위해 MOT16 벤치마크 챌

린지[20]에 추적 성능을 평가하였다. Table. 2는 본 연구

에서 제안된 다중 객체 추적 시스템과 다른 최신 다중 객

체 추적기와의 성능 비교표를 보여준다. 해당 성능 비교표

는 연관 방식에 따라 온라인 추적 또는 배치 추적으로 추

적기를 분류하였고 추가적으로 외형 모델에서 사용하는 

appearance model에 따라 얕은 모델과 깊은 모델을 분

류하였다. Table. 2에서 보이듯이, 제안된 다중 객체 추적 

시스템은 얕은 모델을 사용하는 다른 최신 다중 객체 추적

기와 비슷한 추적 성능[14, 23, 24, 28]을 보여주었다. 또

한 제안된 다중 객체 추적기는 깊은 모델을 사용하는 다중 

객체 추적기[4, 8, 22, 27]보다 빠른 속도를 보였다. 이는 

본 논문에서 제안한 외형 학습 방식이 다중 객체 추적에 

효과가 있음을 보여주고 있다.

Ⅴ. Conclusions

본 논문에서는 다중 객체 추적 성능 향상을 위해 이미지

를 이산 푸리에 변환을 이용하여 푸리에 이미지로 변환하
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Fig. 3. (a)-(n) Tracking results using the proposed model on the 2016 MOT Challenge dataset.

여 주파수 패턴을 추출하고 부분 최소 제곱법 분석 방법을 

사용하여 객체 외형 구별 성능을 향상하는 방법을 제안하

였다. 또한 본 논문에서 제안된 외형 학습 방식을 신뢰도 

기반 연관 방법에 적용하여 다중 객체 추적 시스템을 제안

하였다. 제안된 외형 학습 방식의 성능을 보여주기 위해, 

다양한 외형 알고리즘을 적용한 다중 객체 추적기와 추적 

성능을 비교하여 제안된 방식의 외형 구별 성능을 검증하

였다. 또한, 국제적으로 공인된 MOT 벤치마크 챌린지 서

버에서 성능을 평가하여, 다른 최신 다중 객체 추적기와 

비교 평가를 통해 본 논문에서 구현한 다중 객체 추적기의 

효용성을 보여주었다.

향후 연구로서, 제안된 appearance 모델의 외형 구별 

성능을 향상하기 위해 푸리에 이미지의 노이즈 제거 기법

을 적용할 예정이며, 주파수 성분의 특징을 이용하여 다중 

객체 추적에서 CNN연산의 계산 효율성을 향상시키는 연

구를 진행할 예정이다.
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