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외관 변화를 고려한 적응적 다수 휴먼 추적 방법
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Changes

Do Hyun Jeona) and Ju Yong Changa)‡

요 약

다수 휴먼 추적 모델은 일반적으로 검출기의 높은 성능을 바탕으로 검출 기반의 추적 방식을 따른다. 이러한 방식의 다수 휴먼 추
적 모델은 휴먼 객체에 대한 검출 영역 내의 외관 변화에 따라 추적 성능이 크게 저하되는 문제점을 가진다. 이를 해결하기 위해 외관
변화를 고려한 2단계의 추적 방법이 제안된 바 있다. 본 논문에서는 기존 방법을 더욱 개선하여 높은 신뢰도의 검출 결과에서 모션
블러(motion blur)를 낮추고 외관 변화에 강인한 자세 복원 방법을 활용하여 특징을 추출하는 방법을 제안한다. 그리고 이러한 특징을
기반으로 프레임 간 휴먼 객체 유사도를 측정하고 최적의 정합을 결정한다. PoseTrack21 데이터셋에 대한 실험에 따르면 제안하는 방
법은 기존 방법에 비해 0.82 향상된 HOTA와 정성적으로 개선된 결과를 산출한다. 이는 제안하는 방법이 외관 변화가 발생하는 상황
에서의 휴먼 추적에 효과적임을 보여준다.

Abstract

In general, multi-person tracking models follow a detection-based tracking approach that relies on the high performance of the 
detector. The problem with this type of multi-person tracking model is that tracking performance degrades significantly with 
changes in appearance within the detection area for human subjects. To address this, a two-step tracking method has been 
proposed that considers appearance changes. In this paper, we propose a new method that improves on the existing method, 
reduces motion blur with high confidence detection results, and utilizes a pose reconstruction method that is robust to appearance 
changes to extract features. Based on these features, the similarity between human subjects in subsequent frames is measured and 
the best match is determined. Experiments on the PoseTrack21 dataset show that the proposed method improves HOTA by 0.82 
and produces qualitatively better results compared to the existing method. This shows that the proposed method is effective for 
multi-person tracking in the presence of appearance changes.
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Copyright Ⓒ 2023 Korean Institute of Broadcast and Media Engineers. All rights reserved.
“This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons BY-NC-ND (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0) which 

permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited and not altered.” 

특집논문 (Special Paper)
방송공학회논문지 제28권 제6호, 2023년 11월 (JBE Vol.28, No.6, November 2023)
https://doi.org/10.5909/JBE.2023.28.6.698
ISSN 2287-9137 (Online) ISSN 1226-7953 (Print)

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.5909/JBE.2023.28.6.698&domain=http://ksbe-jbe.org/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


전도현 외 1인: 외관 변화를 고려한 적응적 다수 휴먼 추적 방법 699
(Do Hyun Jeon et al.: Adaptive Multi-person Tracking Method considering Appearance Changes)

Ⅰ. 서 론

다수 휴먼 추적(multi-person tracking)은 컴퓨터 비전의

주요 연구 분야 중 하나로서 입력 단안 비디오로부터 각

휴먼 객체에 대한 바운딩 박스(bounding box)와 추적

ID(identification)를 추정하는 것을 그 목표로 가진다. 딥러

닝 기술의 발전과 함께 최근 다수 휴먼 추적 방법의 성능이

크게 향상되었고, 그 결과 감시 시스템(surveillance sys-
tem), 스포츠 분석, 자율 주행 등에서 활발하게 사용되고

있다. 그러나 영상으로부터 다수 휴먼에 대한 추적을 성공

적으로 수행하는 것은 여전히 어려운 일이며, 특히 검출 영

역 내 휴먼 객체의 외관 변화로 인한 추적 성능 저하는 해결

해야 할 문제들 중 하나이다.
단안 비디오를 입력으로 사용하여 추적을 수행하는 다수

휴먼 추적 모델은 역동적인(dynamic) 자세, 가리워짐

(occlusion), 모션 블러(motion blur) 등으로 인한 휴먼 객체

의 외관 변화(appearance changes)가 발생할 때 추적 성능

이 저하되는 결과를 보인다. 이는, 검출에 의한 추적(track-
ing by detection) 구조의 모델의 경우, 이러한 외관 변화가

발생할 때, 추출된 특징이 해당 휴먼 객체의 특징을 제대로

반영하지 못하기 때문이다. 이러한 문제를 해결하기 위해

PHALP+B[1]에서는 외관 변화를 고려한 2단계의 다수 휴먼

추적 방법이 제안되었다. PHALP+B는 높은 신뢰도의 검출

결과들의 경우 외관 변화의 정도가 크지 않다는 가정 아래

검출된 휴먼 객체에 대한 3차원 정보, 즉, 자세(pose), 위치

(location), 외관을 추출하여 추적에 활용한다. 하지만 높은

신뢰도의 검출 결과에서도 큰 외관 변화로 인해 추적 성능

이 저하되는 경우가 발생할 수 있다. 예를 들어 그림 1의
1행과 같이 점프 중 낙하하는 선수가 역동적인 자세를 취하

거나 2행과 같이 육상 선수들에 대해 가려짐과 높은 속도로

인한 모션 블러가 발생될 때,  ID 스위칭(ID switching)이
나타난다.
본 논문에서 우리는 이러한 문제를 해결하기 위해 외관

변화를 고려하여 추적 단계를 나누는 PHALP+B 방법을 확

장하여 높은 신뢰도의 검출 결과에 대하여 강화된 특징 추

출 방법을 추적에 활용한다. 구체적으로 첫 번째 추적 단계

에서 검출 영역에 대한 디블러(deblur)와 트랜스포머(trans- 
former) 기반의 3차원 휴먼 복원 방법을 활용하여 외관 변

화에 강인하게 외관과 자세에 대한 휴먼 객체 특징을 추출
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그림 1. 역동적인 자세(1행)와 모션 블러(2행)가 발생하는 경우에 대해 PHALP+B를 사용한 추적 결과에서의 ID 스위칭 발생
Fig. 1. ID switching in tracking results using PHALP+B for dynamic pose (row 1) and motion blur (row 2)
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한다.
우리는 제안하는 추적 방법을 정량적, 정성적으로 평가

한다. 그리고 평가 결과로부터 제안하는 추적 방법이 역동

적인 자세, 가리워짐, 모션 블러와 같은 휴먼 객체의 외관

변화에 대해 강인한 성능을 나타냄을 보인다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 제안하는 다

수 휴먼 추적 모델에 관련된 기존 연구들이 소개된다. III장
에서는 제안하는 방법에 대한 자세한 설명이 추적 과정에

따라 제시된다. IV장에서는 제안하는 방법의 정량적, 정성

적 결과 및 분석이 기술되며, 마지막으로 V장에서는 결론

이 주어진다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 3차원 표현 기반 다수 휴먼 추적 모델

T3DP[2]에서는 2차원 표현에 비해 3차원 표현은 구분되

기 쉽고(distinguishable) 시점에 불변(invariant)한 특성을

가지고 있으므로 휴먼 추적에 더 적합하다는 주장이 제기

되었다. T3DP는 검출에 의한 추적 방식을 따르며, 3차원

자세, 위치, 그리고 외관 속성을 특징으로 추출 및 예측하여

휴먼 객체의 추적에 활용한다. T3DP의 확장 모델인

PHALP[3]에서도 동일한 속성의 3차원 표현이 휴먼 추적에

활용된다. PHALP는 PoseTrack18 데이터셋[4]에서 프레임

간 휴먼 객체들의 3차원 속성별 거리가 주어질 때 검출된

휴먼 객체가 추적되고 있는 휴먼 객체에 포함될 확률에 기

반한 비용 계산 함수를 추적을 위한 데이터 연관(data asso-
ciation)에 활용한다. 4DHumans[5]는 트랜스포머(trans-for-
mer) 기반의 3차원 휴먼 복원 모델인 HMR2.0을 제안하여

보다 정확한 자세 특징을 휴먼 추적에 활용할 수 있도록

하였다. 또한 이전 모델들[2,3]과 다르게 SMPL 자세 파라미

터[5]를 자세 특징으로서 활용하여 일반적인 3차원 자세 복

원 모델이 추적에 적용될 수 있는 구조를 제안하였다.

2. 외관 변화를 고려한 다수 휴먼 추적 모델

검출에 의한 추적 구조를 가지는 기존의 모델들[6,7,8]은 일

반적으로 검출에 대한 신뢰도 임계치 이하의 결과들을 추

적에서 제외한다. 하지만 이러한 검출 결과들은 외관 변화

가 발생한 객체를 포함할 수 있는데, 단순히 이러한 객체들

을 필터링하는 방식은 추적 성능에 무시할 수 없는악영향

을끼칠 수 있다. ByteTrack[9]에서는 모든 검출 결과들을

추적에 활용하되 검출 신뢰도를 기준으로 2단계로 수행

되는 추적 알고리즘이 제안되었다. ByteTrack은 검출에

의한 추적 구조를 가지는 추적 모델에 일반적으로 적용

될 수 있고, MOT 데이터셋[10]에 대해 향상된 추적 성능

을 보였다. 그리고, PHALP+B는 기존의 3차원 표현 기반

추적 모델에 휴먼 객체의 외관 변화를 고려한 알고리즘

을 적용하여 PoseTrack 데이터셋[4,11]에 대해 추적 성능이

향상됨을 보였다. 하지만 PHALP+B는 높은 검출 신뢰도

를 가지는 휴먼 객체가 역동적인 자세를 가지거나 모션

블러가 발생할 때, 여전히 저하된 성능의 추적 결과를 산

출할 수 있다. 본 연구에서는 PHALP+B를 baseline 모델

로 하여 높은 신뢰도 범위의 검출 결과에 대한 자세 및

외관 특징 추출의 정확도를 높여 추적 성능을 향상시키

는 방법을 제안한다.

Ⅲ. 제안하는 방법

본 연구에서 제안하는 외관 변화를 고려한 적응적 다

수 휴먼 추적 방법의 추적 과정은 그림 2와 같다. 첫 번째, 
단안 비디오의 프레임이 검출기에 입력되면 휴먼 객체에

대한 검출 결과가 출력된다. 이 때 외관 변화 정도에 따라

검출 결과가 나누어진다. 두 번째, 검출 영역에서 각 추적

단계에 따른 최적의 특징이 추출된다. 세 번째, 추출된

특징을 바탕으로 검출된 휴먼 객체와 예측된 휴먼 객체

사이의 유사도가 계산된다. 네 번째, 유사도를 기반으로

데이터 연관이 수행되어 인접한 프레임에서 휴먼 객체

간 정합이 결정된다.

1. 검출 및 특징 추출

먼저 입력 비디오 의 번째 프레임 가 입력되면 검출

결과 가 출력된다. 여기서 는 번째 휴먼 객
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체에 대한 바운딩 박스 , 검출 신뢰도 점수 , 이진 마스

크 의 집합이다. 검출 결과 는 검출 신뢰도 가 신뢰도

임계치  이상일 경우 높은 신뢰도 검출 결과의 집합

로 분류된다. 그렇지 않고 가  미만이고 낮은 검

출 신뢰도 임계치 이상이면 는 낮은 신뢰도 검출 결

과의 집합 로 분류된다. 이러한 검출 및 특징 추출 과정

은 그림 3에 나타나 있다.

검출 결과 가 로 분류되는 경우 특징 추출기를 통해

3차원 표현 가 추출된다. 3차원 표현 는

자세, 위치, 외관에 대한 정보를 포함하는 특징벡터의 집합

으로 , , 를 만족한다. 먼저, 번째

사람의 검출 영역 영상 에 대해 디블러 모델[12]이 다음과

같이 적용된다: . 다음으로 디블러된 영상이 트

랜스포머 기반의 휴먼메쉬복원 모듈인 HMR2.0[5]에 입력

되어 SMPL 파라미터 가 출력된다. 여기서

, , 는 각각 자세, 형태, 카메라

파라미터이며, 카메라 파라미터는 전역 회전(global ori-

entation) 과 전역 이동(global translation) 으

로 구성된다. 복원된 SMPL 파라미터 중 는 추적을 위한

3차원 표현 중 자세 특징 로 활용되고, 복원된 SMPL 메

쉬의 골반(pelvis)의 2차원 픽셀 좌표인 와 깊이

(depth) 정보를 나타내는 nearness[13] 는 함께 위치 특징

로 사용된다. 그리고 는 HMAR[2]의 외관

특징 추출 모듈을 통해 추출된다.

그림 2. 제안하는 모델의 개요
Fig. 2. The overview of the proposed method

그림 3. 검출기 및 특징 추출기의 구조
Fig. 3. The pipeline of the detector and feature extractor
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다음으로 검출 결과가 으로 분류되는 경우에는 별도

의 추가적인 특징 추출 없이 바운딩 박스 가 데이터 연관

을 위한 특징으로 추출된다.

그림 4. 예측 모듈의 구조
Fig. 4. The pipeline of the predictor

2. 예측

검출 및 특징 추출과 동일하게 예측 과정도 그림 4와
같이 두 단계로 수행된다. 첫 번째 예측 단계에서는 에

속하는 검출 결과들과 3차원 표현에 기반한 유사도 계산

을 하기 위해 현재까지의 추적 결과인 트랙릿(tracklet)의
3차원 표현에 대한 예측을 수행한다. 추적 ID가 인 휴먼

객체에 대한 트랙릿 의 3차원 표현에 대한 예측을 수

행한다고 가정하자. 이때 트랙릿 가 포함하고 있는 3

차원 표현 시퀀스를 라고 하자. 여기서

은 이전 프레임 동안의 자세, 위치, 외관 특징

벡터의 시퀀스로서 , , 

로 표현될 수 있다.

먼저 가 트랜스포머 기반의 자세 예측 모델[3]에 입력되

어 자세 특징벡터 가 예측된다. 위치 특징벡

터의 경우 간단한 선형 회귀 함수 에 의해 각 좌표

가 독립적으로 예측된다. 외관 특징벡터의 예측을 위해서

는 가 사용되지 않고 해당 휴먼 객체의 UV 영상

와 가시성 지도 가 결합된

가 사용된다. 외관 특징 벡터

의 예측을 위해 먼저 가 다음과 같이 와 의 가중

합(weighted sum) 연산 를 통해 계산된다:

. (1)

그후계산된 는 HMAR의 인코더에 입력되어 외관 특

징 벡터 가 출력된다.
두번째 예측 단계에서는 에 속하는 검출 결과들과 in-

tersection over union(IoU)를 계산하기 위해 트랙릿의 바운

딩 박스를 예측한다. 이를 위해 첫 번째 데이터 연관 과정을

통해 정합되지 않은 트랙릿 의 바운딩 박스 가칼만

필터(Kalman filter)에 입력되어 가 예측된다.

3. 비용 계산

첫 번째 단계에서의 비용 함수는 확률적으로 정의된다. 

검출 결과로부터 계산된 특징 벡터들 , , 

과 트랙릿 의 예측된 특징 벡터들 , , 사이의 유

클리드거리 , , , 가 주어졌을 때, 검출 결과 가

트랙릿 에 속할 조건부 확률은 다음과 같다:

, (2)

여기서 , , , 는 각 특징 벡터에 대한 조건부

확률로써, 이는 PoseTrack18 학습데이터셋에 대한 검출 결

과와 트랙릿 예측 사이의 정합에 대한 true positive 분포를

통해 모델링 될 수 있다[3]. 이제 검출 결과와 트랙릿사이의

비용 함수 는 다음과 같이 정의된다:

(3)

                ,   
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여기서 각 특징벡터 별 조건부 확률 , , , 은

스케일 파라미터(scale parameter)를 포함한다. 이러한 스케

일 파라미터들은 PoseTrack18 검증 데이터셋에 대한 프레

임 단위의 데이터 연관 오차를넬더-미드(Nelder-Mead) 알
고리즘[14]으로 최소화하여 결정된다.
두번째 비용 계산에서는 에 속한 검출 결과들의 바운

딩 박스들과 첫 번째 데이터 연관 단계에서 정합되지 않은

트랙릿에 대해 예측된 바운딩 박스들 사이의 IoU가 계산된

다. 이 때의 비용은 각 IoU 값에 -1을곱한값으로 정의된다.

4. 데이터 연관

데이터 연관 단계에서는 헝가리안 알고리즘(Hungarian 
algorithm)[15]이 사용된다. 비용 계산 단계에서 획득된 개

의 검출 결과들과 개의 트랙릿들 사이의 정합 비용으로

부터 비용 행렬 이 구성된다. 헝가리안알고리즘은

비용 행렬로부터 최소 가중치(minimum weight) 정합을 효

율적으로 계산하여 트랙릿이 최적의 검출 결과를 포함할

수 있도록 해 준다. 첫 번째 데이터 연관 과정을 통해, 정합

된 트랙릿 , 정합되지 않은 트랙릿 , 정합되지 않

은 검출 이 출력된다. 두번째 데이터 연관에서도

와 가 출력되고, 정합되지 않은 검출인 는 삭제된

다. 최종적으로 와 에 의해 이전 트랙릿이갱신되

고, 이새로운 트랙릿으로 할당된다. 에는 최대 수

명(max age)인 가 부여되고,  개의 프레임이 지난

후에도 정합되지 않는다면 삭제된다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

1. 데이터셋, 평가 방법, 구현 세부사항

본 연구에서는 제안하는 방법을 평가하기 위해 다수 휴먼

객체에 대해 밀집한 바운딩 박스와 추적 ID가 어노테이션

(annotation) 되어 있는 PoseTrack 데이터셋 중 PoseTrack21 
데이터셋[11]을 사용한다.

PoseTrack 데이터셋은 MPII 휴먼 자세 데이터셋[16]을 확

장하여 구성된다. 593개, 170개, 375개의 학습, 검증, 테스

트 시퀀스로 나뉘어지며총 46,933개의 프레임으로 이루어

진다. PoseTrack21은 다수 휴먼에 대한 자세 추정 및 추적

성능 평가를 위해 제안된 PoseTrack18에 기반한 데이터셋

이다. 두 데이터셋은 동일한 시퀀스로 구성되어 있지만

PoseTrack18 데이터셋과는 달리 PoseTrack21 데이터셋에

서는작거나, 밀집되어 있거나, 잘려진(truncated) 사람들에

대한 어노테이션이 제공된다. 또한 평가 시 제외되는 무시

영역(ignore region)이 PoseTrack18 데이터셋 보다 적게 설

정되었다. 이러한 특성을 바탕으로 외관 변화가 큰 휴먼 객

체를 포함하는 동영상에서의 휴먼 추적을 수행하는 제안

모델에 대한 평가에 PoseTrack21 데이터셋을 활용한다.
우리는 제안하는 방법을 평가하기 위해 HOTA[17]를 측정

하여 보고한다. HOTA는 시퀀스 별로 추적 결과에 대한 바

운딩 박스와 추적 ID를 기준으로 검출 정확도인 DetA 
(detection accuracy)와 데이터 연관 정확도인 AssA(associ-
ation accuracy) 두 평가 지표를 균형 있게 반영한 평가 척

도이다.
제안하는 방법에서 검출기로는 Mask-RCNN[18]이 사용

되고, 는 PHALP+B와 같이 0.8로 설정된다. 는

PoseTrack21 학습데이터셋에대한그리드서치(grid search)
를 통해 0.5로 설정하였다.

2. 정량적 평가 결과

우리는 제안하는 외관 변화를 고려한 적응적인 추적 방

법이 성능 개선에 정량적으로 도움을 준다는 것을 보인다. 
이를 위해 우리는 baseline 모델인 PHALP+B를 단계적으

로 확장하여 baseline 모델과의 정량적 비교를 수행한다. 평
가는 PoseTrack21 데이터셋의 검증 데이터셋에 대하여 수

행되었다.
표 1은 PoseTrack21 데이터셋에 대해 baseline 방법인

PHALP+B와 제안하는 방법의 정량적 성능을 보여준다. 여
기서 PHALP'는 기존 PHALP에서 자세 복원 모듈만

HMR2.0으로 바뀐 모델이다. 먼저, PHALP'+B는 PHALP' 
모델과 비교하여 0.22 높은 HOTA를 나타내는데, 이는

PHALP' 모델에 대해서도 외관 변화를 고려한 2단계 추적
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Model HOTA DetA AssA

PHALP+B 58.46 48.16 72.55

PHALP' 58.94 48.56 73.13

PHALP'+B 59.16 49.05 73.08

PHALP'+B_deblur (ours) 59.28 49.04 73.22

표 1. Baseline 모델과제안하는방법(ours)의 PoseTrack21 검증데이터셋
에 대한 성능 비교
Table 1. Performance comparison of baseline models and proposed 
method (ours) on PoseTrack21 validation dataset

알고리즘의 적용이 추적 성능에 도움을 준다는 것을 보여

준다. 그리고 PHALP'+B는 PHALP+B보다 0.70 높은

HOTA를달성한다. 이를 통해 자세 특징에 대한 추출 정확

도를 높이는 것이 추적 성능에 도움을 준다는 것을 알 수

있다[5]. 또한 PHALP'+B의 첫 번째 추적 단계에서 에

디블러를 적용했을 때, HOTA가 추가적으로 0.12 향상되었

다. 이를 통해 휴먼 객체에 대해서 모션 블러를 감소시키는

것이 외관 특징 추출의 정확도를 높이고, 결과적으로 추적

성능에 도움이됨을알수 있다. 이에 대한 구체적인 분석은

4.3장의 정성적 평가 결과에서 확인할 수 있다.

3. 정성적 평가 결과

그림 5, 6, 7은 PoseTrack21 데이터셋에 대해 제안하는

모델인 PHALP'+B_deblur의 추적 성능을 나타내는 정성적

인 결과이다. 그림 5에서는 검출 신뢰도에 따른 검출 결과가

제시되며, PHALP'과 PHALP'+B의 추적 결과를 비교하였

다. PHALP'+B 은 외관 변화가 큰 무대뒤편의흐릿한 사람

및 무대 위의춤추며 가려진배우에 대해서 PHALP'와달리

추적을 성공적으로 수행한다. 그림 6에서는 baseline모델인

PHALP+B와 PHALP'+B의 추적 결과를 비교하였다. 
PHALP'+B는 낙하하며 역동적인 자세를 보이는 선수에 대

하여 정확한 자세 복원 성능을 보이고, 이에 기반하여

PHALP+B와달리 ID 스위칭 없이 추적을 성공적으로 수행

한다. 그림 7에서는 PHALP'+B와 PHALP'+B_deblur의 추

적 결과를 비교하였다. PHALP'+B_deblur은 서로에 대한

가리워짐과 모션 블러가 발생한두선수에 대하여 ID 스위

칭 없이 추적을 성공적으로 수행한다.
우리는 디블러가 적용된 경우의 텍스쳐 영상(textue im-

age)[3]을 확인하여 디블러가 어떤식으로 추적 성능에 도움

이 되었는지 확인해 보았다. 그림 8은 그림 7의 PHALP'+B 

그림 5. PoseTrack21 데이터셋에 대한 검출 결과(1행)에서 높은 신뢰도의 검출 결과는 파란색, 낮은 신뢰도의 검출 결과는 노란색 바운딩 박스로 표시됨. 
PHALP'(2행)와 PHALP'+B(3행)의 정성적 비교
Fig. 5. Detection results for the PoseTrack21 dataset (row 1), with high confidence detections colored in blue and low confidence detections 
colored in yellow bounding boxes. Qualitative comparison of PHALP' (row 2) and PHALP'+B (row 3)
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그림 8. 입력영상(a)에디블러를적용한후얻어진텍스쳐영상(c, f)과디블러
를 적용하지 않고 얻어진 텍스쳐 영상(b, e)의 비교
Fig. 8. Comparison of texture images with deblur(c, f) and without de-
blur(b, e)

추적 결과에서 모션 블러로 인해 ID 스위칭이 발생하는 프

레임에 대한 각 선수의 텍스쳐 영상이다. 그림 8의 b, e는
블러를 적용하지 않았을 경우의텍스쳐영상을, c, f는 디블

러를 적용한 경우의 텍스쳐 영상을 나타낸다. 그림 d는텍
스쳐영상의 각픽셀에 대응되는 신체 부위의 예를 보여준

다. 흰색유니폼선수에 대한 결과에서, b에 비해 c에서 머

리나 유니폼 영역에서의 텍스쳐가 좀 더 잘 추정된 것을

볼 수 있다. 또한 자주색 유니폼 선수에 대한 결과에서도, 
e에 비해 f에서팔영역의텍스쳐가잘추정되고, 유니폼의

무늬가 잘 표현된 것을 볼 수 있다.
마지막으로 제안하는 방법이 추적에 실패하는 경우에 대해

서 분석하였다. 제안하는 방법은 검출에 대한 신뢰도 점수

를 활용하여 휴먼 객체의 외관 변화 정도를 결정한다. 이러

한 검출 결과의 예가 그림 9의 1행에 제시되어 있다. 16번

그림 6. PoseTrack21 데이터셋에 대한 PHALP+B(1행)와 PHALP'+B(2행)의 정성적 비교
Fig. 6. Qualitative comparison of PHALP+B(row1) and PHALP'+B(row2) on PoseTrack21 dataset

그림 7. PoseTrack21 데이터셋에 대한 PHALP'+B(1행)와 PHALP'+B_deblur(2행)의 정성적 비교
Fig. 7. Qualitative comparison of PHALP'+B(row1) and PHALP'+B_deblur(row2) on PoseTrack21 dataset
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째 프레임에서 가리워진 사람에 대해 검출 결과가 DL로 분

류되고, 결국 PHALP'+B_deblur의 추적 결과(3행)에서 ID 
스위칭이 발생한다. 이는 16번째 프레임에서 가리워진 부

분이 제외된 바운딩 박스 영역으로 인해 낮은 IoU 유사도

를 갖기 때문이다. 한편 2행의 검출 결과와 같이 가리워진

사람에 대해 임의로 DH로 분류 후 추적을 진행할 경우, 4
행을 통해 16번 프레임의 가리워진 사람에 대한 검출에 대

해서도 SMPL 복원이 올바르게 수행되고 결과적으로 3차
원 표현을 통해 ID 스위칭 없이 추적되는 것을 확인할 수

있다. 이러한 사례는 외관 변화 정도를판단하기 위해 검출

신뢰도 점수만 활용하는 현재의 방법을 보다 개선할 필요

가 있음을 보여준다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서 우리는 휴먼 객체에 대한 외관 변화가 발생

할 때 다수 휴먼 추적의 성능이 저하되는 문제를 개선하기

위해 외관 변화에 적응적인 다수 휴먼 추적 방법을 제안하

였다. 제안하는 방법은 검출 신뢰도를 기준으로 추적을 2단
계로 나누고, 높은 신뢰도의 검출에 대해서 디블러 모델과

개선된 3차원 복원 모델을 적용하여 외관 변화에 강인한

특징을 추출한다. PoseTrack21 데이터셋을 사용한 실험을

통해 우리는 제안 모델이 기존 모델과 비교하여 역동적인

자세, 가리워짐, 모션 블러와 같은 외관 변화를 가지는 휴먼

객체에 대해 향상된 추적 성능을 달성함을 확인하였다.

그림 9. 검출 신뢰도를 기반으로 (노란색), (파란색)로 분류된 검출 결과(1행), 1행의 검출 결과에 따른 PHALP'+B_deblur의
추적결과(3행), 3행의추적결과 ID 스위칭이발생한 16번 프레임의사람을임의로 로할당한검출 결과(2행), 2행의검출 결과에
따른 PHALP'+B_deblur의 추적 결과(4행)
Fig. 9. Detection result with (yellow) and (blue) based on detection confidence score(row1), tracking result of 
PHALP'+B_deblur based on detection result in row1(row3), detection result of arbitrary assigning the human subject in 
frame 16 where ID switching occurred in row3 to (row2), tracking result of PHALP'+B_deblur based on detection result 
in row2(row4)
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