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            초록
          
        

        
          This paper proposes a method for integrating YOLOv9 and BoT-SORT algorithms for multi-object tracking in a multi-camera environment. Particularly, it focuses on analyzing the impact of re-identification (Re-ID) techniques on the overall tracking system performance. Three Re-ID methods—MobileNetV2, OSNet, and OSNet-AIN—are evaluated using the MSMT17 dataset and then applied to the BoT-SORT algorithm to compare multi-object tracking performances. Experimental results show that BoT-SORT with OSNet-AIN achieves the best performance in HOTA, MOTA, and IDF1 metrics. This demonstrates that effective Re-ID techniques can significantly contribute to improving object tracking performance in complex real-world environments.
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      I. 서론
      자율 감시 시스템, 자율 주행 차량, 스마트 환경의 발전은 여러 관점에서 동시에 시각 데이터를 분석하고 해석하는 강건하고 효율적인 방법에 대한 수요를 촉발하였다. 이 분야는 여러 카메라의 시점을 통해 객체를 감지하고 추적하는 연구를 다루며, 컴퓨터 비전 응용의 정확성과 신뢰성을 향상시키는 것을 목표로 한다[1,2]. 다시점(multi-view) 다중 카메라를 이용한 객체 감지 및 추적의 복잡성은 가림 현상, 조명 변화, 카메라 교정 차이, 실시간 처리의 필요성과 같은 다양한 요인에서 비롯된다. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 다양한 시점의 정보를 융합하고, 중첩되는 객체 궤적을 처리하며, 동적 환경 조건에 적응할 수 있는 정교한 알고리즘이 필요하다.

      기존의 연구자들은 이러한 문제를 해결하기 위한 다양한 접근 방법을 제안하였다[3]. 합성곱 신경망(CNN, Convolutional Neural Network)과 같은 딥러닝 기반 방법은 여러 시점에서의 객체 감지 및 추적에 뛰어난 성능을 보여주었다. 또한, 센서 교정, 특성 매칭, 데이터 연관성을 포함한 융합 기술이 다양한 카메라에서 정보를 원활하게 통합하는 데 탐구되었다. 정교한 감시 및 지능형 시스템에 대한 수요가 계속 증가함에 따라, 강건한 다시점 다중 카메라 객체 감지 및 추적 알고리즘 개발은 컴퓨터 비전 및 관련 분야의 연구자들에게 중요한 쟁점이다. Faster R-CNN [4]과 Mask R-CNN [5]과 같은 영역 기반(region-based) CNN 아키텍처는 이미지 내 객체를 정확하게 식별하고 분류하는 데 능숙하며, 이어지는 추적 작업을 위한 견고한 기반을 마련하였다. 순환 신경망(RNN, Recurrent Neural Network) [6]과 장단기 메모리(LSTM, Long Short-Term Memory) [7]는 시간적 의존성을 포착하는 반면, 샴(Siamese) 네트워크[8]는 온라인 객체 추적을 용이하게 한다. 일부 제안된 방식은 객체 감지와 추적에 딥러닝 기법을 사용하여 하나의 구조로 통합한다. 이러한 예로는 객체 감지와 온라인 추적의 강점을 결합하여 강건한 성능을 달성하는 TWD(Tracking-While Detecting) 프레임워크가 있다.

      본 논문은 다중 카메라의 다시점 환경에서 객체를 감지하고 추적하는 방법을 제안한다. YOLOv9 (You Only Look Once version 9) [9]은 각 시점에서 객체를 식별하는 데 사용되고 시간에 따라서 대상의 이동을 정밀하게 추적하기 위해서 BoT-SORT(Simple Online and Realtime Tracking) [10]기법을 사용하여 계속적으로 대상을 감시 및 추적할 수 있도록 하였다. 그리고 BoT-SORT 기법에 추적 성능을 향상시킬 수 있는 재식별(Re-ID, Re-Identification)[11] 기법을 적용하였다.

      개인 Re-ID는 서로 다른 카메라 뷰에서 동일한 개인을 매칭하는 것을 목표로 하는 컴퓨터 비전 작업이다. 이는 다중 카메라 감시 시스템, 스마트 시티, 그리고 보안 응용 프로그램에서 중요한 역할을 한다. Re-ID 기술의 발전은 크게 특징 공학에서 딥러닝 기반의 종단간(end-to-end) 특징 표현 학습으로 패러다임이 변화해왔다. 최근의 Re-ID 연구는 더욱 복잡하고 효과적인 네트워크 구조에 초점을 맞추고 있다. 특히, 다중 스케일 특징 학습, 주의 메커니즘, 그리고 부분 기반 모델 등이 주목받고 있다. 이러한 맥락에서 OSNet (Omni-Scale Network) [12]은 주목할 만한 혁신을 보여준다. 본 논문에서는 YOLOv9과 BoT-SORT 알고리즘에 OSNet기반 Re-ID 기법을 적용하여 영상 객체 감지 및 추적 성능을 기존 기법들과 비교 분석하는 것을 중점으로 하였다.

      본 연구에서 제안하는 YOLOv9과 BoT-SORT를 결합한 다중 객체 추적 시스템은 YOLOv9의 향상된 객체 검출 성능과 BoT-SORT의 강력한 추적 알고리즘이 결합되어, 특히 작은 객체나 부분적으로 가려진 객체에 대해서도 우수한 검출 및 추적 성능을 보여준다. BoT-SORT의 IoU (Intersection Over Union) 거리와 Re-ID 특징의 코사인 거리를 결합한 새로운 융합 방식은 객체의 공간적 위치 정보와 외관 특징을 동시에 고려하여 혼잡한 환경에서도 안정적인 추적이 가능하다. 또한, FastRe-ID 라이브러리의 SBS (stronger baseline) 모델과 ResNeSt50 백본을 통한 강력한 특징 표현, 그리고 지수 이동 평균(EMA, Exponential Moving Average) 메커니즘의 도입으로 장기 추적 성능이 크게 향상되었다.

      나머지 논문 구성은 다음과 같다. 2장에서는 실시간 객체 감지 알고리즘 중 하나인 YOLOv9에 대해 설명하고 3장에서 다중 객체 추적 알고리즘 중 하나인 BoT-SORT 알고리즘에 대해서 설명하고, 전체 알고리즘 성능 향상을 위해 변경된 구조 및 특징에 대해 자세히 기술한다. 특히 네트워크 기반의 Re-ID 기법을 분석한다. 그리고 4장에서 이를 검증하기 위한 시뮬레이션 결과를 정리하고 5장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      II. YOLOv9
      YOLOv9은 실시간 객체 감지 분야에서 주목할 만한 발전을 이루었다. 이 모델은 PGI (Programmable Gradient Information)와 GELAN (Generalized Efficient Layer Aggregation Network) 같은 혁신적인 기술을 도입하여 효율성, 정확성, 적응성에서 뛰어난 개선을 보여주며 MS COCO 데이터셋에서 새로운 기준을 설정하였다.

      실시간 객체 감지를 위한 최적화 과정에서, YOLOv9은 깊은 신경망(deep neural network)에서 흔히 발생하는 정보 손실 문제를 극복하기 위해 혁신적인 접근 방식을 채택한다. 이 모델은 PGI와 다재 다능한 GELAN 아키텍처를 통합함으로써, 감지 과정 전반에 걸쳐 중요한 정보를 보존하고, 이를 통해 뛰어난 정확도와 성능을 달성한다. 이러한 기술적 통합은 YOLOv9의 학습 능력을 크게 향상시키고, 중요한 데이터의 연속성을 유지한다.

      YOLOv9의 설계 핵심은 정보 병목 원리(information bottleneck principle)와 가역 함수(reversible functions)의 적용에 있다. 정보 병목 원리는 데이터가 네트워크의 연속적인 레이어를 통과하면서 정보 손실이 증가하는 문제를 지적한다. 이에 대응하여, YOLOv9은 PGI를 구현하여 네트워크의 깊은 부분에 걸쳐 필수 데이터의 손실을 최소화하고, 이를 통해 더 안정적인 그래디언트(gradient) 생성과 모델 수렴을 달성한다. 또한, 가역 함수를 사용하여 특히 더 깊은 레이어에서 정보의 열화를 방지하고, 객체 감지 작업에 필수적인 데이터를 보존한다.

      이러한 설계는 특히 경량 모델에서 중요한데, 경량 모델은 과소 매개변수화로 인해 피드포워드(feedforward) 과정에서 중요 정보를 잃기 쉽다. YOLOv9은 PGI와 가역 함수를 활용하여, 간소화된 모델에서도 정확한 객체 감지를 위해 필수적인 정보가 효과적으로 보존되고 활용되도록 한다. 이를 통해, YOLOv9은 속도나 정확도를 희생하지 않고 다양한 응용 프로그램에 적응할 수 있는 GELAN의 설계와 함께 뛰어난 매개변수 활용과 계산 효율성을 달성한다. 이러한 기능은 YOLOv9을 다양한 환경에서 신뢰할 수 있는 객체 감지 솔루션으로 만들어 준다.

    

    

  
    
      III. BoT-SORT 알고리즘
      
        1. BoT-SORT
        BoT-SORT는 다중 객체 추적 분야에서 최신 성능을 달성한 알고리즘으로, 기존의 추적 기법들을 개선하고 새로운 아이디어를 통합하여 높은 정확도와 안정성을 제공하며 주요 처리과정은 그림 1과 같이 나타낼 수 있다.BoT-SORT의 핵심 구조는 여러 주요 처리 단계로 구성되어 있다. 먼저, 입력 프레임에 대해 YOLO 검출기를 사용하여 객체를 감지한다. 동시에 연속된 프레임 간의 카메라 움직임을 추정하고, 이를 바탕으로 칼만(Kalman) 필터를 사용하여 기존 트랙렛(tracklet)의 위치를 예측한다. 검출된 객체에 대해서는 딥 외관 특징 추출기(SBS-S50)를 사용하여 Re-ID 특징을 추출한다. 이후 첫 번째 연관 단계에서는 고신뢰도 검출에 대해 IoU와 Re-ID 특징을 결합하여 기존 트랙렛과 연관시킨다. 두 번째 연관 단계에서는 저신뢰도 검출에 대해 IoU 기반 연관을 수행한다. 이러한 연관 결과를 바탕으로 트랙렛을 관리하는데, 이 과정에서 트랙렛을 업데이트하고, 새로운 트랙렛을 생성하거나 비활성 트랙렛을 제거한다. 최종적으로 이 모든 과정을 거쳐 처리된 트랙을 결과로 출력한다. 이 전체 과정은 각 프레임마다 반복되어 연속적인 다중 객체 추적을 수행하며, BoT-SORT 알고리즘의 효과적인 추적 성능을 가능하게 한다. 이 알고리즘은 ByteTrack [13]을 기반으로 하지만, 여러 가지 중요한 개선 사항을 도입하여 성능을 크게 향상시켰다.
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            The main process of BoT-SORT.
          
          

          

        

        BoT-SORT의 주요 혁신 중 하나는 개선된 칼만 필터의 사용이다. 기존의 많은 추적 알고리즘들이 단순한 상태 벡터를 사용한 반면, BoT-SORT는 더 정교한 상태 벡터를 도입하였다. 이 벡터는 객체의 중심 좌표 (xc(k), yc(k)) 뿐만 아니라 너비 w(k)와 높이 h(k), 그리고 각각의 변화율 (x˙ck,y˙ck,w˙k,h˙k)을 포함한다. 구체적으로, 상태변수 벡터는 다음과 같이 정의된다.
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        이러한 접근 방식은 경계 상자(bounding box)의 크기 변화를 더 정확하게 예측할 수 있게 하여, 객체 추적의 정확도를 향상시킨다.

        또 다른 중요한 혁신은 카메라 모션 보상(CMC, Camera Motion Compensation) 기법의 도입이다. 많은 추적 알고리즘들이 정적 카메라를 가정하거나 단순한 모션 모델을 사용하는 반면, BoT-SORT는 프레임 간 카메라 움직임을 명시적으로 고려한다. 이를 위해 인접한 프레임 사이의 어파인(affine) 변환 행렬을 계산하고, 이를 사용하여 객체의 예측 위치를 보정한다.

        BoT-SORT의 또 다른 주요 특징은 IoU 거리와 Re-ID 특징의 코사인(cosine) 거리를 결합한 새로운 융합 방식이다. 이 방법은 객체의 공간적 위치와 외관 정보를 동시에 고려하여 더 강력한 데이터 연관성을 제공한다. 방식은 기존의 단순한 가중 합 방식보다 더 유연하고 효과적인 특징 융합을 가능하게 한다. 또한, BoT-SORT는 최신의 Re-ID 모델을 통합하여 객체의 외관 특징을 더 정확하게 추출하고 활용한다. FastReID 라이브러리의 SBS 모델을 사용하며, 이는 ResNeSt50을 백본(backbone)으로 하여 강력한 특징 표현을 제공한다. ResNeSt(Split-Attention Networks) [14]는 2022년에 제안된 새로운 아키텍처로, 기존 ResNet의 장점을 유지하면서 성능을 개선한 모델이다. ResNeSt는 특징 맵(feature map)을 여러 그룹으로 나누고, 각 그룹에 대해 별도의 어텐션(attention)을 적용하여 이를 통해 더 풍부한 특징 표현이 가능해진다.ResNeSt50은 일반적인 ResNet50과 비교했을 때, 비슷한 계산 복잡도를 유지하면서도 더 좋은 성능을 보이며, 특히 이미지 분류나 객체 탐지 같은 다양한 컴퓨터 비전 작업에서 우수한 성능을 보여준다.

        마지막으로, BoT-SORT는 특징 업데이트에 EMA 메커니즘을 도입하여 시간에 따른 객체 외관의 변화를 효과적으로 반영한다. 이는 장기 추적 성능을 향상시키는 데 기여한다. 개선된 요소들의 조합으로 인해 BoT-SORT는 기존의 추적 알고리즘들보다 더 높은 정확도와 강건성을 제공하며, 특히 복잡한 실제 환경에서의 다중 객체 추적 문제에 효과적으로 대응할 수 있다.

      

      
        2. Re-ID 알고리즘
        BoT-SORT는 다중 객체 추적을 위한 강력한 알고리즘으로, 이미 Re-ID 기법을 효과적으로 활용하고 있다. 이 알고리즘은 ByteTrack을 기반으로 하여 여러 가지 개선 사항을 통합하였으며, 그 중 Re-ID 기능은 추적 성능 향상에 중요한 역할을 한다.

        BoT-SORT에서 Re-ID 기법의 활용은 다음과 같은 방식으로 이루어진다. 먼저, FastReID 라이브러리의 SBS 모델을 ReID 특징 추출기로 사용한다. 이 모델은 ResNeSt50을 백본으로 사용하여 객체의 외관 특징을 효과적으로 추출한다. 추적된 객체의 외관 특징은 지수 이동 평균 메커니즘을 통해 업데이트된다. 이는 다음 수식으로 표현된다.
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        여기서 eik는 i번째 트랙의 k프레임에서의 평균 외관 상태, fik는 현재 매칭된 검출의 외관 임베딩, 그리고 α는 모멘텀 항으로 기본적으로 0.9로 설정한다.

        BoT-SORT의 주요 혁신 중 하나는 IoU 거리와 Re-ID 특징의 코사인 거리를 결합한 새로운 융합 방식이다. 이 방식은 다음 수식으로 정리할 수 있다.
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        여기서 d cos(i, j)는 코사인 거리이고 diou(i, j)는 IoU 거리, 그리고 θemb는 외관 임계값, 그리고 θiou는 IoU 임계값이다. 최종 비용 행렬의 요소(C(i, j))는 다음과 같이 정의된다.
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        이를 통해 모션 정보와 외관 정보를 효과적으로 결합하여 더 정확한 객체 연관성을 제공한다.

        계산 효율성을 위해 BoT-SORT는 높은 신뢰도를 가진 검출에 대해서만 선택적으로 Re-ID 특징을 추출한다. 이러한 Re-ID 특징은 주로 높은 신뢰도를 가진 검출과 트랙렛을 연관시키는 첫 번째 단계에서 사용되며, 헝가리안(Hungarian) 알고리즘을 통해 전역 최적 매칭을 찾는 데 활용된다. BoT-SORT에서 Re-ID 기법의 활용은 여러 가지 이점을 제공한다. 외관 정보를 활용함으로써 혼잡한 환경이나 객체 간 겹침이 발생하는 상황에서도 안정적인 추적이 가능하다. 또한, Re-ID 특징은 객체가 일시적으로 사라졌다가 다시 나타나는 상황에서 재식별을 가능하게 하여 장기 추적 성능을 개선한다. 더불어, 외관 정보를 활용하여 유사한 모션을 가진 다른 객체들 사이의 구분을 개선함으로써 ID 스위치를 감소시킨다. 결론적으로, BoT-SORT에서의 Re-ID 기법 활용은 추적의 정확성과 강건성을 크게 향상시키는 핵심 요소이다. 이는 복잡한 실제 환경에서의 다중 객체 추적 성능을 개선하는 데 중요한 역할을 한다.

        최근의 Re-ID 연구는 더욱 복잡하고 효과적인 네트워크 구조에 초점을 맞추고 있다. 특히, 다중 스케일 특징 학습, 주의 메커니즘, 그리고 부분 기반 모델 등이 주목받고 있다. 이러한 맥락에서 OSNet은 주목할 만한 혁신을 보여준다. 본 논문에서는 다중 객체 추적을 위한 Re-ID 모듈로 세 가지 네트워크 MobileNetV2, OSNet, 그리고 OSNet-AIN의 구조를 비교 분석한다. 이들 네트워크는 각각 고유한 특성을 가지고 있으며, 다중 객체 추적 작업에서 서로 다른 장단점을 제공한다.

        MobileNetV2는 모바일 및 임베디드 비전 애플리케이션을 위해 설계된 경량 CNN 구조이다. 이 네트워크의 핵심은 깊이별 분리 합성곱(depthwise separable convolution) 연산과 반전된 잔차(inverted residual) 구조의 사용이다. 깊이별 분리 합성곱은 표준 합성곱을 깊이별 합성곱과 점별 합성곱(pointwise convolution)으로 분해하여 계산 효율성을 크게 향상시킨다. 반전된 잔차 구조는 저차원 표현을 사용하여 메모리 효율성을 개선한다. MobileNetV2는 2.2M의 파라미터를 가지며, 계산 효율성과 정확도 사이의 균형을 제공한다.

        OSNet은 다중 스케일 특징 학습을 위해 특별히 설계된 네트워크 구조이다. 이 네트워크의 주요 특징은 다양한 수용 영역 크기를 가진 여러 컨볼루션 스트림으로 구성된 옴니 스케일(omni-scale) 잔차 블록이다. 이 블록은 다음과 같이 표현될 수 있다.
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        여기서 Ft(x) 는 t번째 스트림의 변환 함수이고, AG는 어그리게이션 게이트(aggregation gate)이다. OSNet은 2.2M의 파라미터를 가지며, 경량성을 유지하면서도 다양한 스케일의 특징을 효과적으로 학습할 수 있다.

        OSNet-AIN은 OSNet을 기반으로 하되, 인스턴스 정규화(IN, Instance Normalization) 레이어를 최적의 위치에 추가한 구조이다. IN 레이어의 위치는 신경망 아키텍처 조사(NAS, Neural Architecture Search)를 통해 자동으로 결정된다. 이 과정은 다음과 같은 최적화 문제로 표현될 수 있다:
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        여기서 α는 아키텍처 파라미터, θ는 네트워크 가중치, L은 손실 함수이다. OSNet-AIN은 2.2M의 파라미터를 가지며, 도메인 일반화 능력이 크게 향상되어 다양한 환경에서의 Re-ID 성능을 개선한다.

        OSNet 기반의 Re-ID 기법의 성능 분석을 위해서 BoT-SORT에 이 방법을 적용하여 다중 객체 특히 여러 사람을 다양한 영상 시각에서 추적할 수 있는지 여러 시뮬레이션을 수행하였다.

      

    

    

  
    
      IV. 시뮬레이션 및 결과
      
        1. 시뮬레이션 설정
        COCO 데이터셋으로 사전에 학습된 YOLOv9을 이용해서 그림 2와 같이 동영상 속 사람을 추적하는 실험을 진행하면서 제안한 알고리즘의 성능을 확인하였다. 또한 Re-ID에 사용된 알고리즘들은 MSMT17 데이터셋을 이용하여 학습을 수행하였다. 이 데이터셋은 4,101명의 보행자의 보행 영상이 담겨있고 총 126,411개의 이미지이고 15개의 카메라로 촬영된 것이다. 모든 모델은 동일한 학습 설정을 사용하여 공정한 비교를 가능하게 하였다. 옵티마이저로는 Adam의 변형인 AMSGrad를 채택하였으며, 초기 학습률은 0.0015로 설정하였다. 학습률은 처음 10 에폭 동안 선형적으로 증가한 후, 코사인 어닐링 스케줄을 따라 감소하도록 설계되었다. 배치 크기는 64로 고정되었으며, 총 150 에폭 동안 학습을 진행하였다. 가중치 감소는 5e-4로 설정되어 과적합을 방지하였다. 데이터 증강 기법으로는 무작위 뒤집기, 무작위 자르기, 그리고 무작위 지우기를 적용하여 모델의 일반화 능력을 향상시켰다. 손실 함수로는 레이블 스무딩이 적용된 교차 엔트로피 손실을 사용하여 학습의 안정성을 높였다. 입력 이미지 크기는 256 x 128로 통일하여 처리하였다. 이러한 학습 설정은 MSMT17 데이터셋에서 최적의 성능을 얻기 위해 경험적으로 선택되었다. 성능평가는 Rank-1정확도 (R1)와 mAP (Mean Average Precision)를 사용하였다. R1은 쿼리 이미지와 가장 유사한 갤러리 이미지가 올바른 매치(match)일 확률을 의미하는 것이고 mAP는 전체 랭킹에 대한 평균 정밀도를 의미한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Multi-object tracking results based on multi-view video information.
          
          

          

        

      

      
        2. 시뮬레이션 결과 분석
        그림 2에서 인식된 객체의 번호와 경계 상자 그리고 시간에 따른 추적 결과를 상자 색과 동일하게 표시하였고 동영상에서의 대상 궤적과 비교해 보면서 성능을 분석하였다. 표 1은 BoT-SORT에 적용하기 전 Re-ID 기능에 대한 평가이다. 표 1의 결과를 통해서 OSNet과 OSNet-AIN이 MobileNetV2보다 모든 성능 지표에서 우수한 성능을 보이며, 특히 OSNet-AIN이 가장 높은 성능을 달성함을 알 수 있다. 이는 옴니 스케일 특징 학습과 최적화된 IN 레이어 배치가 Re-ID 작업에 효과적임을 보여준다. 이러한 성능 차이가 BoT-SORT와 같은 다중 객체 추적 시스템에서 어떻게 나타나는지 평가하는 것이 본 논문의 다음 단계 시뮬레이션이다. 이 시뮬레이션의 결과는 표 2의 결과에 정리하였다. 그리고 각 경우의 추적 결과 영상을 궤적과 함께 그림 3에 표시하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Performance comparison of Re-ID techniques.
          
          

        

        
          
            
              	기법
              	파라미터수
              	R1
              	mAP
            

          
          
            	MobileNetV2
            	2.2 M
            	50.9
            	27.0
          

          
            	OSNet
            	2.2 M
            	71.0
            	43.3
          

          
            	OSNet-AIN
            	2.2 M
            	79.1
            	55.1
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            BoT-SORT tracking results after applying Re-ID techniques.
          
          

        

        
          
            
              	기법
              	HOTA
              	MOTA
              	IDF1
            

          
          
            	MobileNetV2
            	33.9
            	28.8
            	38.1
          

          
            	OSNet
            	34.0
            	28.9
            	38.5
          

          
            	OSNet-AIN
            	34.8
            	29.1
            	39.8
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Multi-object tracking results applying Re-ID techniques.
          
          

          

        

        표 2에서는 각 Re-ID 기법을 BoT-SORT 알고리즘에 적용한 다중 객체 추적 성능을 HOTA(Higher Order Tracking Accuracy), MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy), 그리고 IDF1 (ID F1-score)의 세 가지 주요 지표로 평가하였다. HOTA는 검출, 연관, 위치 정확도를 종합적으로 평가하는 지표로, 전반적인 추적 성능을 나타낸다. MOTA는 거짓 양성, 거짓 음성, ID 스위치를 고려한 추적 정확도를 측정하며, IDF1은 추적의 일관성을 평가하는 지표이다. 이러한 다양한 측면의 평가를 통해 각 Re-ID 기법의 종합적인 추적 성능을 분석할 수 있다. 분석 결과, OSNet-AIN을 적용한 BoT-SORT가 HOTA 34.8, MOTA 29.1, IDF1 39.8로 모든 지표에서 가장 우수한 성능을 보였다. OSNet과 MobileNetV2를 적용한 경우도 유사한 순위로 성능 차이를 나타냈으며, 특히 OSNet-AIN은 MobileNetV2 대비 HOTA에서 0.9, MOTA에서 0.3, IDF1에서 1.7의 향상을 보여주었다. 이는 OSNet-AIN의 효과적인 특징 추출 능력이 복잡한 다중 객체 추적 환경에서도 일관되게 우수한 성능을 제공함을 시사한다.

      

    

    

  
    
      V. 결론
      본 논문에서는 다중 카메라의 다시점 환경에서 객체를 감지하고 추적하는 방법을 YOLOv9과 BoT-SORT를 사용하여 구현하였다. 특히, Re-ID 기법의 성능 향상이 전체 추적 시스템에 미치는 영향을 중점적으로 분석하였다.

      먼저, MSMT17 데이터셋을 사용하여 MobileNetV2, OSNet, OSNet-AIN의 세 가지 Re-ID 기법의 성능을 비교하였다. 모든 모델이 2.2M의 동일한 파라미터 수를 가짐에도 불구하고, OSNet-AIN이 Rank-1 정확도와 mAP에서 가장 우수한 성능을 보였다. 이어서 이 Re-ID 기법들을 BoT-SORT 알고리즘에 적용하여 다중 객체 추적 성능을 평가하였다. HOTA, MOTA, IDF1의 세 가지 주요 지표를 사용하여 평가한 결과, OSNet-AIN을 적용한 BoT-SORT가 모든 지표에서 최고 성능을 달성하였다.

      이러한 결과는 효과적인 Re-ID 기법의 중요성을 강조한다. OSNet-AIN의 우수한 성능은 복잡한 실제 환경에서의 객체 추적에 크게 기여할 수 있음을 시사한다. 특히, 동일한 파라미터 수를 가진 모델들 간의 성능 차이는 네트워크 구조 최적화의 중요성을 부각시킨다. 향후 연구에서는 OSNet-AIN의 구조를 더욱 최적화하거나, 다양한 환경에서의 성능 평가를 통해 이 접근 방식의 일반화 능력을 검증할 필요가 있다. 또한, 실시간 처리 능력 향상과 더 복잡한 시나리오에서의 성능 개선을 위한 연구가 필요할 것이다.
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