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요 약  
포스트-코로나 시대에는 방역 조치의 중요성이 크게 강조되고 있으며, 이에 맞춰 딥러닝을 

이용한 마스크 착용 상태 검출 및 다른 전염병 예방에 관련된 연구가 진행되고 있다. 그러나 

질병 확산 방지를 위한 문화시설 관람객 탐지 및 추적 연구도 마찬가지로 중요하므로 이에 

대한 연구가 진행되어야 한다. 본 논문에서는 사전 수집된 데이터 셋을 이용하여 컨볼루션 

신경망 기반 객체 탐지 모델을 전이 학습시키고, 학습된 탐지 모델의 가중치를 다중 객체 추적 

모델에 적용하여 방문객을 모니터링 한다. 방문객 탐지 모델은 Precision 96.3%, Recall 85.2% 

F1-Score 90.4%의 결과를 보여주었다. 추적 모델의 정량적 결과로 MOTA 65.6%, IDF1 68.3%. 

HOTA 57.2%의 결과를 보여주었으며, 본 논문의 모델과 다른 다중 객체 추적 모델 간의 정성적 

비교에서 우수한 결과를 보여주었다. 본 논문의 연구는 포스트-코로나 시대의 문화시설 내 

방역 시스템에 적용될 수 있을 것이다. 
 

Abstract 
In the post-COVID era, the importance of quarantine measures is greatly emphasized, and 

accordingly, research related to the detection of mask wearing conditions and prevention of other 

infectious diseases using deep learning is being conducted. However, research on the detection and 

tracking of visitors to cultural facilities to prevent the spread of diseases is equally important, so research 

on this should be conducted. In this paper, a convolutional neural network-based object detection model 

is trained through transfer learning using a pre-collected dataset. The weights of the trained detection 

model are then applied to a multi-object tracking model to monitor visitors. The visitor detection model 

demonstrates results with a precision of 96.3%, recall of 85.2%, and an F1-score of 90.4%. Quantitative 

results of the tracking model include a MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) of 65.6%, IDF1 (ID 

F1 Score) of 68.3%, and HOTA (Higher Order Tracking Accuracy) of 57.2%. Furthermore, a qualitative 

comparison with other multi-object tracking models showcased superior results for the model proposed 

in this paper. The research of this paper can be applied to the hygiene systems within cultural facilities 

in the post-COVID era. 
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Ⅰ. 서론 
 

포스트-코로나 시대로 들어오면서, 새로운 감염병 등장의 위험과 이를 위한 방역 시스템에 대한 

관심이 증가하고 있다. 위드, 포스트-코로나란 With 와 COVID-19 의 합성어로 COVID-19 와 함께 

살아가는 시기를 말한다. 포스트-코로나는 Post 와 COVID-19 의 합성어로 감염병 확산이 끝난 후 

시기를 말한다. 위드-코로나 시기에 감염자와 접촉자가 이동한 시설과 동선 등을 분석하여 해당 

위치에 있었던 접촉자들에게 안내를 해야 했으며, 감염자가 방문한 시설과 위치에 방역을 하였다. 

밀집 시설에서 감염자가 나타났다면, 시설 내에서 감염자가 이동한 경로에 대해서 추적이 

필요하기 때문에 CCTV 를 통해 녹화된 동영상을 통해 감염자를 찾고 동선을 분석해야 했다.  

특히 방문객들이 많은 박물관, 극장과 같은 밀집 문화 시설 내 감염자를 찾고 추적하여 동선을 

분석하는 것을 관리자들이 일일이 모니터링 하는 것은 현실적으로 한계가 있다. 또한 새로운 

감염병이 등장하여 위드-코로나 시기와 같이 상황이 온다면 이에 맞는 준비된 방역 시스템을 

도입해야 한다.  

최근 딥러닝 기술의 발전으로 객체를 탐지하거나 추적하는 연구들이 진행되어왔다. CNN[1]을 

이용하여 객체의 특징을 추출하여 이를 학습시켜 객체를 탐지 및 추적한다. 이러한 다양한 

모델들의 학습하는 시간을 줄이기 위해 기존에 사전학습 된 모델에 데이터 셋을 이용하여 

전이학습을 시키는 방법[2]을 이용하여 학습에 필요한 시간을 줄이고 과적합(Over Fitting) 되는 

것을 방지한다. 또한 감염병 확산 방지를 막기 위해 CNN 기반의 딥러닝 모델을 이용한 마스크 

착용 탐지 모델 연구[3][4]가 진행되어왔다. 하지만 딥러닝을 적용하여 문화시설 내에서 방문객을 

탐지하고 추적하는 연구 또한 필요하다.  

 본 논문에서는 문화시설 내에 있는 방문객들을 탐지하고 추적하는 방법을 제안한다. 방문객을 

탐지하기 위하여 학습데이터 셋을 이용하여 딥러닝 기반의 객체 탐지 모델을 전이 학습시키고 

탐지하며 학습한 모델을 딥러닝 기반 추적 모델에 적용하여 방문객을 추적한다. 이를 통해 

효율적으로 문화 시설 내에서 방문객을 탐지하고 추적하여 포스트-코로나 시대에 맞는 방역 

시스템에 적용될 수 있는 방법을 제안한다. 

 

 

Ⅱ. 관련 연구 
 

2.1 Convolution Neural Network (CNN) 

일반적인 심층 신경망은 1 차원 형태의 데이터로 한정되어 있기 때문에 이미지 데이터를 1 차원 

형태로 평면화 시키는 과정에서 공간 정보 손실이 있고 또한 많은 가중치와 편향을 가지고 있기 

때문에 모델을 학습 및 추론 비용이 높다. 때문에 이러한 문제를 해결하기 위하여 Convolution 

Neural Network(CNN)가 제안되었다.  

CNN 은 계층 구조를 가지고 있다. 합성곱 계층(Convolution layer)과 풀링 계층(Pooling 

layer)으로 이루어져 있다. 합성곱 계층과 풀링 계층을 이용하여 입력 데이터로부터 특징 맵 

(Feature Map)을 추출해내며 고차원 데이터의 형상을 그대로 유지할 수 있다. 필터를 공유하여 

기존의 신경망 기법과 비교하면 더 적은 파라미터를 가지고 있기 학습에 필요한 비용이 적게 든다. 

이러한 특징을 가지고 있는 CNN 을 이용하여 이미지 처리와 컴퓨터 비전 분야에서 성공적으로 

활용되고 있다.  

 

2.2 객체 탐지 연구 

R-CNN[5]은 CNN 을 객체 탐지(Object Detection) 분야에 처음 적용한 알고리즘이다. Region-

based Convolutional Neural Networks 의 약자로 객체가 있을 것 같은 위치를 추출하여 객체를 

분류하고 탐지한다. R-CNN 은 Region Proposals 과정을 거치는데 Selective Search 기법을 이용하여 

다양한 크기와 위치를 후보 영역으로 추출한다. 추출한 후보 영역들을 CNN 의 input 으로 

입력하여 후보 영역의 특징 맵을 추출한다. 추출한 특징 맵을 Soft Vector Machine[6]을 이용해 

객체를 분류하여 Bounding Box 에 회귀하여 학습시켜 추출한 특징과 실제 Bounding Box(label) 

간의 차이를 학습하여 탐지할 수 있다. 하지만 Region Proposals 과정에서 추출한 후보 영역들마다 
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처리를 해야 하기 때문에 학습 비용이 많이 든다는 단점이 있어 이를 해결하기 위해 Fast R-

CNN[7]과 Mask R-CNN[8] 등이 제안되었다. 

Fast R-CNN 은 R-CNN 의 학습 비용이 많이 드는 문제를 해결하기 위하여 제안되었다. CNN 을 

이용하여 이미지의 특징 맵을 1 번만 추출한 후 Region of Interest (ROI) Pooling 을 적용하여 후보 

영역을 고정된 크기로 변환한다. 추출한 특징 맵을 이용하여 Multi-Task loss 를 이용하여 객체의 

탐지와 분류를 동시에 진행한다. 객체를 분류하기 위하여 Soft Max Loss 함수를 사용해 추출한 

후보영역에 대한 객체 분류를 확률을 예측한 후 실제 객체와의 차이를 계산하여 Classification 

Loss 를 구한다. 객체 탐지는 L1 Loss 함수를 이용하여 실제 객체의 Bounding Box 와 예측한 

Bounding Box 의 차이를 계산하여 Box regression Loss 를 구한다. 구한 2 가지의 Loss 를 조합하여 

Multi-Task loss 를 계산해 분류와 탐지를 동시에 학습을 할 수 있도록 한다. 이러한 특징을 통해 R-

CNN 의 문제점을 해결할 수 있었고, R-CNN 보다 속도와 정확성에서 높은 결과를 보여주었다. 

 R-CNN 계열 모델들은 특징 추출과 객체 분류를 나누어 진행하는 2-Stage Detector 모델이다. 

정확도는 높지만 속도가 느려 실시간으로 처리해야 하는 문제에는 적용하기 어렵다. 이에 반해 

YOLO[9]는 특징 추출과 객체 분류를 동시에 하는 1-Stage Detector 로 특징 추출과 분류를 

한꺼번에 처리하여 속도가 빨라 실시간으로 객체를 탐지할 수 있다.  

YOLO 는 이미지 전체를 한 번만 본다. R-CNN 계열 모델들은 이미지를 후보영역으로 여러 장 

나누어 CNN 모델에 이용하는데, YOLO 는 이미지 전체를 이용하여 객체를 탐지한다. 입력 

이미지는 S x S 의 그리드 쉘로 이미지를 나눈다 각각의 그리드 쉘은 해당 객체의 클래스와 

Bounding Box 의 개수를 예측한다. 또한 그리드를 기반으로 수행되기 때문에 다양한 크기의 

객체를 탐지할 수 있다. 하지만 작은 객체들이 여러 개 모여 있는 경우 정확한 탐지를 수행하지 

못하는 단점이 있다. 그럼에도 불구하고 처리 속도가 빠르기 때문에 실시간으로 객체를 분류하고 

탐지해야 하는 문제에서는 계속해서 활용되고 있다. 

 

2.3 객체 추적 연구 

객체 추적 (Object Tracking)은 비디오와 같은 연속적인 프레임으로 구성되어 있는 데이터에서 

움직이는 객체나 다중 객체를 추적해야 한다. Multi-Object Tracking (MoT)는 여러 개의 객체를 

추적하는 것을 말한다.  

SORT[10] 모델은 대표적인 MoT 모델이다. Tracking by detection 방식 중 Online Tracking 방식을 

적용하였다. Online Tracking 방식은 이전 프레임과 현재 프레임의 객체를 탐지한 결과를 가지고 

연관성을 계산하여 추적을 수행한다. SORT 에서는 Faster R-CNN[11] 프레임워크를 이용하여 

객체를 탐지하였고 탐지된 객체를 추적 프레임워크에 전달하여 추적을 진행한다. 추적하기 위해 

탐지된 객체의 위치를 예측해야 하는데, 추적이 진행되는 프레임의 객체 위치를 예측하기 위하여 

칼만 필터(Kalman Filter)를 사용한다. 이전 프레임에서의 객체의 위치나 크기 와 같은 변수들을 

칼만 필터를 이용하여 추적하며 객체의 상태를 예측한다. 또한 Intersection over Union(IoU)를 

기반으로 헝가리안 알고리즘을 이용해 이전 프레임과 현재 프레임의 객체의 연관성을 계산한다. 

계산한 연관성을 통 해 프레임별 객체를 매칭 시켜 추적을 진행한다. 하지만 객체의 위치 정보와 

크기를 이용하기 때문에 Occlusion 에 취약하고 ID switching 이 빈번히 발생하는 문제점이 있다. 

SORT 의 문제점을 해결하기 위하여 DeepSORT[12]가 제안되었다. DeepSORT 는 SORT 모델에 

CNN 을 적용하였다. CNN 을 이용하여 객체 시각적 특징 정보를 추출하고 이를 프레임 간 연관성 

계산에 적용한다. 또한 시각적 특징 정보를 이용한 Re-identification(Re-ID)를 통해 객체가 

Occlusion 되었다가 다시 등장해도 동일한 ID 를 할당해줄 수 있다. 객체가 Occlusion 되기 직전의 

프레임에서의 객체의 정보와 다시 비교하여 매칭 시키고 추적 상태를 업데이트를 하는 방식으로 

Re-ID 를 진행한다. CNN 을 이용하여 객체를 추적하여 SORT 보다 높은 정확도를 보여주었으며, 

ID-Switching 도 비교적 적게 나타났다. 하지만 CNN 을 이용하기 때문에 계산 비용이 SORT 보다 

오래 걸린다는 단점이 있다. 본 논문에서는 실시간으로 문화 시설 내 사람을 탐지하는 것을 위해 

YOLO 모델을 사용하였고, 객체 탐지 모델의 가중치를 객체 추적 모델에 적용하여 문화시설 내 

방문객을 추적하였다. 

 

Ⅲ. 방문객 탐지 및 추적 모델 
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본 논문에서는 딥러닝 기반으로 문화시설 내에서 방문객을 탐지하고 추적할 수 있도록 하였다. 

그림 1 은 본 논문에서 제안하는 방문객을 탐지하고 추적하기 위해 수행하는 파이프라인을 

보여준다.  

 

 
Figure 1. Visitor Detection •Tracking Full Process 

그림 1. 방문객 탐지 •추적 프로세스 

 

3.1 방문객 탐지 모델 

방문객을 탐지 모델을 학습하기 위하여 ‘Crowd Human’ 데이터 셋을 이용하여 진행하였다. 

Crowd Human 데이터 셋은 약 2 만 3 천개로 구성되어 있다. 데이터 셋의 Class 는 Face, Full-Body 로 

구분되어 있으며 Face 는 0, Full-Body 는 1 의 값으로 labeling 되어 있다. Crowd Human 데이터 셋은 

Bounding Box 가 image 에 보이는 부분만 Bounding Box 가 되어있지 않고 그림 2 와 같이 사람의 

다리 부분이 Occlusion 되어도 해당 사람의 전체 비율에 맞춰 발끝 부분까지 Bounding Box 가 되어 

있기 때문에 방문객의 특정 부분이 Occlusion 되어도 강건하게 탐지할 수 있을 것이라 판단하여 

해당 데이터 셋을 이용하였다.   

 

 
Figure 2. Example of Crowd human dataset 

그림 2. Crowd human 데이터 셋 예시 

본 논문의 연구에 맞게 label 이 0 인 Face Class 를 삭제하였고 Full-Body 의 label 값을 0 으로 

수정하여 진행하였다. 또한 Crowd Human 데이터 셋의 labeling 파일이 odgt 형식으로 제공하여 

YOLOv7 모델 학습을 위한 형식인 txt 형식으로 변형하였다. 

 



7 JOURNAL OF PLATFORM TECHNOLOGY   VOL. 11, NO. 4, AUGUST 2023 

  

 
Figure 3. Visitor Detection Model Process 

그림 3. 방문객 탐지 모델 프로세스 

 

2022 년에 YOLOv7 은 기존 You Only Look Once(YOLO)의 새로운 버전의 모델로서, Extended 

efficient layer aggregation networks(E-ELAN)을 통해 확장하고, 복합 스케일링을 통해 계산량을 

감소시킨다. 추가로 Trainable bag-of-freebies 를 제안하여 정확도를 향상시킨 모델[13]이다.  

YOLOv7 모델은 6 가지의 모델을 지원하는데, 그 중 모델 사이즈가 제일 작은 모델에 Transfer 

learning 을 진행하였다.   

그림 3 은 방문객 탐지 모델 학습 파이프라인이다. COCO 데이터 셋으로 사전 학습된 모델을 

기반으로 Hyper-Parameter 를 튜닝하고 본 논문에서 이용한 Crowd Human 데이터 셋을 이용하여 

Transfer learning 을 통해 방문객 탐지 모델을 학습시켰다. 그림 4 는 본 연구를 통해 학습된 방문객 

탐지 모델의 추론 결과이다. 

 

 
Figure 4. Detection model inference results 

그림 4. 탐지 모델 추론 결과 

 

3.2방문객 추적 모델 

본 논문에서 학습한 탐지 모델을 BoT-SORT 모델[14]에 적용시켰고 해당 모델의 추적 방식을 

이용하여 방문객을 추적하였다.  BoT-SORT 의 칼만 필터는 기존의 SORT, Deep SORT 의 칼만 



W.S.Shin and S.M.Rho: Deep Learning-based Approach for Visitor Detection and… 8 
 

 

 

필터와는 차별점이 있다. 두 모델의 칼만 필터의 상태 벡터는 타겟(객체)의 중심 수직 (𝒙𝒄, 𝒙’𝒄)과 

수평 픽셀위치(𝒚𝒄, 𝒚’𝒄), Bounding Box 의 면적(𝒔), 종횡비(𝒂)를 이용한다.  

수식(1)은 SORT 모델이 사용하는 칼만 필터의 상태 벡터이다. 해당 칼만 필터 상태벡터를 

이용하여 Bounding Box 를 예측하면 부정확하게 예측된다. 때문에 폭(𝒘)과 높이(𝒉)를 추가한 

BoT-SORT 의 칼만 필터를 상태벡터로 이용하면 보다 정확하게 Bounding Box 를 예측할 수 있다. 

수식(2)는 BoT-SORT 의 칼만 필터 상태 벡터이다．   

 

𝑋 =  𝑥𝑐，𝑦𝑐，𝑥 ′
𝑐，𝑦′

𝑐
，𝑠，𝑎                            （1） 

𝑋 =  𝑥𝑐，𝑦𝑐，𝑥 ′
𝑐，𝑦′

𝑐
，𝑤，ℎ，𝑤′，ℎ′                         (2) 

 
이를 통해 방문객 추적을 진행할 때 보다 정확하게 방문객을 Bounding함으로써 객체 추적 및 

매칭의 정확도를 높여 객체를 추적할 수 있다.  

 

 
Figure 5. Visitor Tracking Model Process 
그림 5. 방문객 추적 모델 프로세스 

 

그림 5는 방문객 추적을 위한 프로세스 그림이다. 먼저 탐지 모델을 이용하여 프레임 내 객체를 

탐지한다. 탐지된 객체의 결과가 높게 나온 프레임이라면 외관 정보를 추출하기 위해 SBS-

S50[15]을 이용하여 외관정보를 추출한다. 추출한 정보로 IoU 와 Re-ID 를 기반으로 연관성을 

계산하여 매칭 한다. IoU란 Intersection over Union의 약자로 예측한 경계 상자 값과 labeling 한 정답 

경계 상자 값의 겹쳐 있는 영역의 지표를 의미한다. 예측 값과 정답 값 간의 겹쳐 있는 영역이 

클수록 IoU 값은 높게 측정된다.  

낮은 탐지 결과를 가지고 있는 프레임의 경우, 특정 프레임에서 객체가 Occlusion 되었거나 

매칭이 되지 않은 객체들과 함께 IoU를 기반으로 연관성을 계산하여 매칭 한다. 탐지 결과에 따른 

연관성을 계산한 후 칼만 필터의 상태 벡터와 외관 정보를 업데이트하고 추적을 진행한다.  

 

 

Ⅳ. 실험 결과 

 
4.1 방문객 탐지 모델 결과 

본 논문에서는 Crowd Human 데이터 셋을 이용하여 CNN 기반 탐지 모델을 학습시켰고, 모델의 

성능을 정량적으로 확인하였다. 방문객 탐지 모델의 학습 환경은 Intel(R) Core(TM) i7-10700K 

CPU, RAM 96GB, NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 1 개를 이용하여 학습하였다. 학습데이터 

14,000 개, 검증 데이터 6,000 개, 테스트 데이터 3,000 개로 나누어 epoch 300 번, Adam Optimizer, 

learning rate 는 0.001 로 설정하였고 학습시간은 총 51 시간 소요되었다. 정량적인 평가는 

Precision(P), Recall(R), F1-Score 지표를 이용하였다. 수식 (3), (4), (5)는 각각의 지표를 나타내는 

수식이다. 
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Precision(P) =
TP

TP + FP
                                                (3) 

 

Recall(R) =
TP

TP + FN
                                                (4) 

 

F1Score = 2 ∗  
P   ∗ R

P   + R
                                                       (5) 

 
P는 모델이 True 라고 분류한 결과 중 실제 True 인 비율을 의미한다. R은 재현율이라고 하며 

실제 True 중에서 모델이 정확하게 예측한 비율을 의미한다. F1-Score는 P와 R의 조화평균이다. 

표(1)은 방문객 탐지 모델을 평가한 표이다. 정확도 96.3%, 재현율 85.2%, F1-Score 90.4%로 

평가하였다.  

 

Table 1. Evaluation Results of Visitor Detection Model 
표 １. 방문객 탐지 모델 평가 결과 

Class Precision (P) Recall (R) F1-Score 

Person 96.3% 85.2% 90.4% 

 
4.2방문객 추적 모델 결과 

방문객 추적은 본 논문에서 이용한 모델을 성능을 정량적으로 평가하였고, 기존의 추적 

모델들과 정성적으로 비교하였다. 표 (2)는 본 논문의 방문객 추적 모델을 평가한 지표이다. Multi-

Object Tracking Accuracy(MOTA)[16], IDF1[17], High Order Tracking Accuracy(HOTA)[18]를 

이용하여 평가하였다. MOTA 는 객체 추적의 정확성을 측정하는데 사용되는 지표이며. IDF1 은 

객체 식별 정확성을 측정하기 위한 지표이다. HOTA 는 객체 추적의 정확성을 측정하는 지표로, 

객체의 위치, 크기, 속도 등 다양한 관점에서 객체 추적 성능을 평가한다. 본 논문의 추적 모델은 

MOTA 는 65.6%, IDF1 은 68.3%, HOTA 는 57.2%로 정량적으로 평가하였다.  

 

Table 2. Evaluation Results of Visitor Tracking Model  
표 2. 방문객 추적 모델 평가 결과 

Class MOTA IDF1 HOTA 

Person 65.6% 68.3% 57.2% 

 

그림 6 은 문화시설 내 관람객 입장 동영상을 이용하여 기존의 추적모델과 본 논문의 모델의 

추적 성능을 비교한 결과이다. 그림 6(a)는 SORT 모델을 이용하여 추적한 결과이다. 짧은 프레임 

동안 Occlusion 되었다가 다시 탐지되었을 때 새로운 ID 로 바뀌는 것을 확인할 수 있었다. 그림 

6(b), DeepSORT 는 짧은 프레임 동안 Occlusion 되어도 계속해서 ID 를 유지하였지만, 긴 프레임 

동안 Occlusion 되어 있으면 ID 가 바뀌는 것을 확인할 수 있었다. 그림 6(c)는 본 논문의 추적 모델 

결과로, DeepSORT 에서 ID 가 바뀐 프레임과 비교해보았을 때 본 논문의 모델이 추적한 Person 

7번의 ID가 바뀌지 않는 것을 확인할 수 있었다. SORT와 DeepSORT 모델에서는 추적된 객체들이 

특정 프레임 동안 Occlusion 되면 ID 가 바뀌었지만, 본 논문에서의 추적 모델은 비교한 두 

모델보다 Occlusion 에 강인하였다. 
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Figure 6. Results of Audience Tracking Model (a) SORT model Results, (b) DeepSORT model Results, (c) Our 

Results. 
그림 6. 방문객 추적 모델 결과 (a) SORT model Results, (b) DeepSORT model Results, (c) Our Results  

 

하지만, 본 논문에서의 모델도 Failure case 가 존재한다. 그림 7 은 탐지 및 ID 할당 실패 사례를 

나타낸다. 그림 7(a)는 방문객은 2 명이지만 4 명이 있는 것으로 탐지하였고 이에 맞춰 ID 도 

할당되었다. 그림 7(b)는 ID 할당이 변경된 사례이다. 탐지된 방문객이 입장할 때는 23 번으로 

할당되었지만, 9 번으로 재 할당되었다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 실제 문화시설 내 방문객 데이터를 데이터 셋에 추가하여 탐지 

모델을 학습시켜 보다 향상된 탐지 모델 가중치를 추적 모델에 적용시키거나, 추가적인 추적 

알고리즘 개발이 필요하다. 

 

 
Figure 7. Failure Case of Detection & Re-ID (a) Failure Case of Detection, (b) Failure Case of Re-ID 

그림 7. 탐지 및 ID 할당 실패 사례 (a) Failure Case of Detection, (b) Failure Case of Re-ID 

 

 

Ⅴ. 결론 
 

본 논문에서는 방문객을 추적하기 위하여, 먼저 CNN 기반 Detection 모델을 학습시켜 사람을 

탐지하며 해당 탐지 모델을 이용하여 추적을 위한 MoT 모델에 적용하여 방문객을 추적하였다. 

Crowd Human 데이터 셋을 이용하여 Occlusion 상황이어도 보이지 않는 사람의 부분까지 

인식하는 CNN 기반 Human Detection 모델을 학습시켰다. 학습시킨 모델을 Realtime 에 적합한 

Human Tracking 모델에 적용하여 전이학습을 시켜 방문객의 모습이 가려져 있어도 방문객의 전체 

형상을 추정하여 추적하였다. 본 논문에서의 방문객 탐지 모델은 높은 정확도와 속도를 
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보여주었으며, 기존의 추적 모델보다 정확하게 추적하는 것을 정성적으로 확인하였다. 이를 통해 

실제 문화시설에 적용하여 문화시설 내 방문객을 추적할 수 있다.  

하지만, 두 모델보다는 강인하게 추적하였으나 여전히 Occlusion 후 다시 추적하였을 때 해당 

방문객의 ID 가 바뀌는 문제가 발생하여 해당 문제를 해결하는 연구가 필요하다. 향후 문화시설 

내에 기술을 적용하기 위해서, 앞서 서술한 폐색 문제를 해결하기 위한 추가 연구와 영화나 

뮤지컬 등이 상영 중인 극장과 같은 Gray Scale 환경에서도 강인하게 추적하는 연구를 진행할 

것이다. 또한 방문객을 추적한 후 문화시설 도면에 Mapping 하여 추적된 방문객의 동선을 

표시하고 분석하는 연구를 진행할 것이다. 추가 연구들을 통해 보다 강건하게 방문객을 추적하고 

동선을 분석하는 시스템을 개발하여 포스트 코로나 시대에 맞는 방역 시스템으로 활용될 수 있다. 
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