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[Abstract] 

This paper proposes CSRDCF_BD, a novel extension of the CSRDCF tracker that addresses the 

limitations of spatial reliability modeling through adaptive filtering based on the Bhattacharyya Distance. 

The proposed method dynamically adjusts the weighting of binary masks by measuring histogram 

similarity between the foreground and background regions. This enables more robust filter learning 

under challenging visual conditions such as occlusion, background clutter, and illumination variation. 

Quantitative evaluations on the OTB100 and VisDrone benchmarks demonstrate that CSRDCF_BD 

consistently outperforms the baseline CSRDCF and other state-of-the-art trackers in terms of both 

precision and success rate. Furthermore, CSRDCF_BD exhibits superior temporal stability, as evidenced 

by its performance across attribute-specific and sequence-level analyses. These results confirm that 

refined spatial reliability modeling combined with adaptive filtering strategies can significantly enhance 

the robustness and generalization capability of correlation filter-based object tracking systems. 

▸Key words: Object Tracking, Correlation Filter, Spatial Mask Reliability, Bhattacharyya Distance, 

Adaptive Filtering

[요   약]

본 논문에서는 기존 CSRDCF 추적기의 공간적 신뢰도 모델에 대한 한계를 보완하기 위해, 마스

크의 정확도와 신뢰도를 정량적으로 조절하는 Bhattacharyya Distance 기반의 적응형 필터링 기법, 

CSRDCF_BD를 제안한다. 제안된 방법은 foreground–background 간의 히스토그램 유사도에 기반하

여 마스크에 대한 가중치를 동적으로 조정하며, 가림, 배경 혼잡, 조명 변화 등 복잡한 시각 조건

에서도 필터 학습의 안정성과 추적 성능을 향상시킨다. OTB100 및 VisDrone 벤치마크에서 수행한 

정량 실험 결과, CSRDCF_BD는 기존 CSRDCF 및 주요 추적기 대비 높은 정밀도와 성공률을 기

록하였으며, 시간 안정성 측면에서도 우수한 일관성을 보였다. 본 연구는 공간 신뢰도 모델의 정

교화 및 적응형 필터링 전략이 객체 추적기의 강건성 향상에 실질적으로 기여할 수 있음을 실증

적으로 보여준다.

▸주제어: 객체 추적, 상관 필터, 공간 마스크 신뢰도, 바타차리야 거리(Bhattacharyya Distance), 적응형 필터링
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I. Introduction

객체 추적(Object Tracking)은 컴퓨터 비전 분야에서 

자율주행, 영상 감시, 증강 현실, 로봇 비전 등 핵심적인 

역할을 한다. 이 중 단일 객체 추적(Single Object 

Tracking, SOT)은 초기 프레임에 지정된 객체의 정보를 

바탕으로, 이후 프레임에 따라 해당 객체의 위치를 지속적

으로 추적하는 문제로 정의된다. 다양한 시각적 변화(외형, 

조명, 가림 등) 속에서도 객체 추적의 안정성을 유지하는 

것을 목표로 한다. 

고전적 SOT 방식으로는 상관 필터(Correlation Filter, 

CF) 기반 추적기가 널리 활용되어 왔다. CF 기반 추적기는 

단순한 목적 함수와 주기적 경계 조건을 활용한 FFT 최적

화를 통해 실시간 속도와 낮은 연산 비용의 이점을 가진다. 

대표적인 CF 기반 추적기는 MOSSE[1], KCF[2], DSST[3], 

SRDCF[4] 등이 있으며, UAV, 임베디드 시스템, 실시간 로

봇 비전 환경 등에서 그 효율성이 입증되었다.

반면, 딥러닝 기반 추적기는 SOT 성능 향상의 새로운 

패러다임을 제시하고 있다. SiamRPN 계열은 region 

proposal 방식을 통해 정확한 바운딩 박스를 생성하고[5], 

TransT는 self-attention 기반의 특징 융합을 통해 복잡

한 시각적 변화에 강인한 성능을 보였다[6]. 그러나, 이들 

방식은 대규모의 학습 데이터와 고성능 GPU 자원을 요구

하며, 실시간 처리 및 경량 시스템 적용에는 여전히 제약

이 따른다. 이를 보완하기 위해 few-shot 및 zero-shot 

학습 기법이 고려되고 있으나 각각 데이터 품질 및 외부 

지식 의존성 문제로 인해 실용화에 한계가 존재한다[7].

이러한 배경에서 CF 기반 추적기는 여전히 다양한 환경

에서 실용적인 대안으로 고려되고 있다. CF 기반 추적기 

CSRDCF(Discriminative Correlation Filter with 

Channel and Spatial Reliability)[4]는 채널별 중요도

(channel reliability)와 공간적 신뢰도(spatial 

reliability)를 결합한 구조로, 기존 CF 기반 추적기가 배

경 간섭에 취약하고 공간적 정보 활용이 제한적이라는 한

계를 극복하고 향상된 추적 성능을 보인다. CSRDCF는 색

상 히스토그램 기반의 foreground/background 분할을 

수행하고, 이를 이진화하여 공간 신뢰도 마스크를 생성함

으로써 background 간섭을 억제하고 foreground 중심

의 응답 학습을 유도한다.

하지만 이런 이진 마스크 방식은 분할 품질에 민감하며, 

foreground와 background 간 색상 분포가 유사한 경우 

잘못된 마스크가 필터 학습에 직접적인 오류로 전이되는 

문제가 발생할 수 있다. 본 논문은 이 한계를 극복하기 위

해, foreground 및 background 분포 간의 유사도를 

Fig. 1. Overview of CSRDCF_BD approach.
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Bhattacharyya distance(BD)[10]로 정량화하고, 이를 신

뢰도로 변환하여 마스크에 가중치 형태로 적용한다. 이는 

기존 CSRDCF의 구조를 유지하면서도, 분할 품질의 불확

실성에 따라 학습 제약 강도를 동적으로 조정할 수 있는 

점에서 기존 이진 마스크 방식 대비 높은 유연성과 안정성

을 제공한다.

본 논문의 기여는 다음과 같다. 첫째, BD를 이용해 분

할 마스크의 신뢰도를 정량화하고 이를 필터 학습에 반영

하는 기법을 제안한다. 둘째, OTB100[12]와 

VisDrone2019-SOT[18] 벤치마크 실험을 통해 CPU 환경

에서도 구동 가능한 CF 기반 추적기들과의 비교를 통해 

제안 기법의 성능 우수성과 실용성을 입증한다.

제안 기법은 공개된 추적기 코드[17]를 기반으로 구현되

었으며, 핵심 수정 사항은 BD 기반 적응형 분할 마스크 구

조이다. Fig 1은 마스크에 따른 CSRDCF와 CSRDCF_BD

의 기본 구조를 비교하여 나타낸다. 

II. Related Works

1. Correlation Filter-Based Tracker

CF 기반 추적기는 높은 연산 효율로 실시간 성능을 만

족시킬 수 있어, 다양한 저전력 환경에서 널리 활용되어 

왔다. MOSSE는 고속 처리를 구현한 CF 기반 구조이며, 

KCF는 푸리에 도메인에서의 고속 처리와 다채널 특징을 

통합함으로써 정확도와 효율을 동시에 향상시켰다. 이후 

SRDCF는 공간 정규화를 통해 필터의 경계 왜곡 문제와 

배경 간섭을 완화하였다. 이러한 발전을 기반으로 제안된 

CSRDCF는 CF 필터의 표현력을 향상시키기 위해 채널별 

가중치와 공간 신뢰도를 도입하였다. 

2. Overview of CSRDCF

CSRDCF는 분할 기반의 공간 마스크를 CF 필터 학습

에 포함시킴으로써, foreground 중심의 필터 응답을 유도

하고 background 간섭을 줄이는 방식으로 동작한다. 

3. Extensions of CSRDCF Method

CSRDCF를 바탕으로 SOT의 성능 개선을 위해 다양한 

시도가 있었다. Adaptive Spatial-Temporal 

Regularization (ASTR)[10]은 시간 축에서 필터의 변화량

을 정규화하여 외형 및 스케일 변화에 견디는 필터 안정화 

구조를 설계하였다. 또한, Auto-Learning Correlation 

Filter (ALCF)[11]는 응답 맵의 통계 분포를 기반으로 필

터 업데이트 강도를 자동 조정하여, 외부 변화에 적응하는 

유연성을 부여하였다. 이들 방법은 주로 필터의 적응성과 

학습 안정성에 초점을 맞추고 있으며, 분할 마스크의 품질

에 대한 정량적 평가에 기반한 가중 조정 방식은 연구된 

바 없다.

4. Challenges in Spatial Reliability

CSRDCF는 분할 마스크가 필터 학습에서 foreground

의 응답을 강조하고 배경의 영향을 억제하는 핵심 요소로 

작용한다. 그러나 대부분의 CSRDCF 기반 연구는 공간 마

스크를 고정된 이진 형태로 적용하며, 해당 마스크의 품질

을 동적으로 평가하거나 필터 학습에 반영하는 설계는 부

족하다. 결과적으로 색상 분포가 유사하거나 조명 변화가 

큰 환경에서는 분할 마스크의 오류가 필터 학습에 직접 전

이되어 성능 저하를 초래할 수 있다.

본 논문은 이러한 구조적 한계를 해결하고자 분할 마스

크의 신뢰도를 정량적으로 평가하고 가중 조정하는 새로

운 방식을 제안한다. 이를 위해 foreground와 

background 간의 색상 분포 유사도를 측정하는 통계적 

거리 척도인 BD를 도입하고, 이를 필터 학습에 직접 반영

하는 구조를 제안하였다.

5. BD in Image Processing

BD는 확률 분포 간의 중첩 정도를 기반으로 거리 값을 

산출하는 통계적 척도로, 영역 분리[9], 배경 제거[19] 등 

다양한 영상 처리 응용에서 활용되어 왔다. 커널 기반 추

적기에서 색상 히스토그램의 유사도 계산에 이를 도입하

였으며[10], 이후 객체 인식, 모션 분석, 영상 분할 등에서 

foreground와 background 모델의 분리도를 평가하는 

수단으로 널리 사용되었다[8, 9].

최근에는 의료 영상의 조직 분할 평가, 열화상 기반 추

적, 색상 기반 탐지 등에 BD가 적용되어 왔지만, 대부분은 

후처리 단계의 평가 기준이나 threshold 조정 지표로 사

용되었다. 반면, 본 논문은 BD를 활용하여 분할 마스크의 

신뢰도를 계산하고, 이를 필터 학습에 직접적으로 반영하

는 구조를 제안한다는 점에서 기존 연구와 본질적으로 차

별화된 접근을 수행한다.

III. The Proposed Scheme

본 장에서는 기존 CSRDCF의 기본 구조를 간략히 소개한 

뒤, 제안하는 BD 기반 마스크 신뢰도 조정 기법을 수식과 
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함께 설명한다. 마지막으로, 신뢰도 기반 적응형 마스크가 

CF 필터 학습에 어떤 영향을 미치는지에 대해 설명한다.

Fig. 2. BD vs KL with OTB100 Shaking

1. CSRDCF

CSRDCF는 각 채널 c에 대해 다음과 같은 목적 함수를 

최소화하여 필터를 학습한다: 

min∑ ² ⊙²

여기서 는 입력 특징 맵, 는 CF 학습 필터, 는 타겟 

응답 라벨, 는 공간 마스크이며, ⊙는 Hadamard 곱을 

나타낸다. 자세한 구조 및 최적화는 원 논문 [4]을 따른다. 

2. Foreground-Background Distribution 

Modeling for Confidence Adjustment

기존 CSRDCF의 이진 마스크 적용은 분할 품질에 관계

없이 고정된 학습 제약을 유도한다. 본 절에서는 색상 분

포 간 유사도에 기반한 신뢰도 정량화를 통해 이를 보완하

는 방식을 설명한다.

Foreground와 background 각각에 대해 색상 분포를 

히스토그램으로 모델링하고, 두 분포 간의 유사도를 기반

으로 마스크의 신뢰도를 계산한다. 이때 거리 함수로 

Histogram Intersection(HI), KL Divergence(KL), BD를 

비교하였으며, 다음과 같은 분석을 통해 BD를 최종 채택

하였다:

- HI는 계산이 간단하지만, 분포의 구조적 차이에 둔감

하며, 대칭성 부족으로 해석력에 한계가 있다.

- KL은 민감도는 높지만, 일부 bin에 과도하게 영향을 

받는 불안정성을 가진다. 

- BD는 분포 간 중첩 정도를 기반으로 안정적인 거리 

값을 제공하며, 구조적 유사성에도 민감하게 반응한다.

Fig 3은 foreground와 background가 유사한 상황임

에도 KL값이 커지는 것을 확인할 수 있다. 반면, BD는 낮

은 값을 가진다. 본 연구에서는 BD를 마스크 신뢰도 평가 

지표로 채택하고 필터 학습에 반영한다[8, 9].

3. BD-Based Confidence Adjustment

BD를 이용해 마스크 신뢰도를 계산하고 이를 필터 학습

에 반영하는 과정에 대해 구체적으로 설명한다. 

3.1 Foreground and Background Histogram Modeling

Foreground , background 에 대해 색상 히스

토그램 , 를 다음과 같이 정의한다:

  ∑∈
  

  ∑∈
   

여기서 , 는 Epanechanikov 커널 기반 가중치, 

는 픽셀 의 색상 bin 인덱스를 나타낸다. 

3.2 BD Computation

Bhattacharyya 계수 는 다음과 같이 정의되며, 이

로부터 거리 를 계산한다:

  ∑
  log 

3.3 Confidence Transformation

거리 는 sigmoid를 통해 신뢰도값으로 변환된다[13]:

   exp  

는 민감도 조절 계수이며, 는 기준 임계값이다. 본 

논문에서는 각각 5, 0.5로 설정하였다.

3.4 Mask Adjustment

최종 분할 마스크 는 기존 이진 마스크 에 신뢰도를 

곱하여 조정한다:

 
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4. Adaptive Confidence-Based Masking

제안 기법의 핵심은 분할 품질에 따라 필터 학습의 제약 

강도를 조절하는 적응형 마스크 학습을 실현하는 데 있다. 

- BD가 작을 때 (유사 분포): 낮은 신뢰도로 마스크 제

약을 완화하여 필터가 더 유연하게 갱신된다. 잘못된 분할

로 인한 CF 필터 왜곡을 방지한다. 

- BD가 클 때 (명확한 분리): 높은 신뢰도를 부여해 

foreground 중심 학습을 강화한다. 

이러한 적응형 구조는 다양한 환경 변화에 대응하는 안

정적인 CF 필터 학습을 가능하게 하며, 과적합이나 강제 

일반화 문제를 동시에 완화한다. 실험 결과에서도 다양한 

조건에서 추적 성능의 향상을 확인할 수 있다.

Fig. 3는 BD를 기반으로 한 신뢰도 계산부터 마스크 조

정까지의 전체 과정을 시각적으로 요약한다.

IV. Experiment

본 논문에서는 제안하는 CSRDCF_BD 트래커의 성능을 

정량적으로 평가하기 위해 대표적인 SOT 벤치마크인 

OTB100, VisDrone 데이터셋을 사용하였다. 

1. Setup

1.1 OTB100

OTB100은 다양한 난이도와 환경 변화를 고려한 100개

의 시퀀스로 구성된 SOT 벤치마크로, 객체 추적 성능 비

교에 널리 사용된다.

1.2 VisDrone

VisDrone 2019 SOT 데이터셋은 드론 기반 SOT를 위

한 벤치마크로, 다양한 조명, 배경 복잡성, 시점 변화, 객

체 스케일 변화 등 실제 환경의 도전적인 조건을 반영한

다. 본 논문에서는 VisDrone 2019의 test-dev(이하 

VisDrone)를 활용하여 추적기의 성능을 평가하였다. 

Table. 1은 OTB100과 VisDrone의 주요 추적 속성 정

의 및 포함 여부를 요약하며, VisDrone 고유의 시점 변화 

요소도 포함한다.

1.3 Evaluation Metrics

추적기는 Precision, Success로 성능을 비교한다. 

Precision은 추적 결과의 중심점 위치 정확도를 측정한다. 

전체 프레임 수를 이라 하고 각 프레임에서 추적 결과의 

중심점 과 정답 중심점 간의 유클리드 거리 

라 하면 Precision은 다음과 같이 정의한다. 

     

Pr  


  



 ≤ 

임계값 는 20픽셀로 하며, 는 지시 함수다. 

Success는 추적 결과 와 정답 박스  간의 영역 중

첩 정도를 기반으로 한다. 

 ∪

∩

  
 
  



≥ 

Fig. 3. Adaptive Mask based on Bhattacharyya Distance
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2. Results

제안하는 CSRDCF_BD는 OTB100 전체 시퀀스를 대상

으로 한 평가에서 기존 CSRDCF 및 주요 추적기들 대비 

우수한 성능을 보였으며, 특히 Success 지표에서 가장 높

은 값인 0.5641을 기록하였다. Fig 5와 Table 2는 

OTB100 전체 시퀀스에서의 평균 추적 성능을 비교한 결

과를 보여준다. 

제안 기법의 일반화 성능을 검증하기 위해, OTB100에

서 Precision, Success가 우수한 CF 기반 추적기들을 

VisDrone에 추가 실험 대상으로 선정하였다. 상대적으로 

높은 성능을 보인 추적기들(CSRDCF, BACF, SAMF, 

LDES, Staple)을 대상으로 VisDrone 실험을 추가로 수행

하였다. VisDrone에서도 CSRDCF_BD는 Precision 

0.7859로 모든 비교 추적기 중 가장 높은 값을 기록하였으

며, Success는 0.5437로 CSRDCF(0.5586), 

BACF(0.5454)와 유사한 수준을 유지하였다. Fig 6와 

Table 2는 VisDrone 전체 시퀀스에 대해 평균 추적 성능 

비교를 나타낸다. 이는 드론 기반의 복잡한 환경에서도 

CSRDCF_BD가 높은 정밀도와 안정적인 성능을 유지함을 

나타낸다.

Attribute Definition OTB100 VisDrone

IV Illumination changes affecting appearance Illumination Variation

SV Scale changes due to distance or zoom Scale Variation

OCC Parial or full occlusion by objects Occlusion Occlusion (Full/Partial)

FM Fast target motion Fast Motion

LR Low spatial resolution Low Resolution

OV Target leaves camera view Out-of-View

BC Cluttered or similar background B. Clutter* B. Clutter*/ Sim. Obj.*

DEF Non-rigid deformation or shape change Deformation Aspect Ratio Change

IPR In—/Out-of-plane rotation of the target In-/Out Rotation Viewpoint Change

MB Blur from motion of target or camera Motion Blur -

CM Viewpoint shift due to camera - camera motion

* B. Clutter: Background Clutter / * Sim. Obj.: Similar Object

Table 1. Attribute Definitions and Coverage in OTB100 and VisDrone Benchmarks

Fig. 4. OTB100 Dataset Track Result of 4 video sequence (i.e. Soccer, Biker, Skating2-2, BlurOwl) with GT, 

BACF, LDES, SAMF, CSRDCF, CSRDCF_BD
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Fig. 5. VisDrone Precision/Success

Fig. 6. OTB100 Precision/Success 

Tracker
OTB100 VisDrone

Pre* Suc* Pre* Suc*

0.731 0.564 0.786 0.544CSRDCF_BD

0.725 0.555 0.785 0.558CSRDCF

0.718 0.553 0.731 0.525LDES[15]

0.726 0.551 0.752 0.504SAMF[13]

0.744 0.546 0.768 0.545BACF[14]

* Pre: Precision / * Suc: Success

Table 2. OTB100 and Vis Precision/Success

V. Discussion

1. Overall Performance on Benchmark Datasets

본 논문에서 제안한 CSRDCF_BD 트래커는 대표적인 

벤치마크 데이터셋인 OTB100과 VisDrone을 기반으로 성

능을 정량적으로 평가하였다. OTB100 실험 결과, 

CSRDCF_BD는 Precision 0.731, Success 0.564를 기록

하여 기존 CSRDCF 및 비교 대상 추적기들 대비 가장 우

수한 성공률을 나타냈다. 이는 BD 기반의 공간 신뢰도 모

델이 다양한 환경 변화 속에서도 필터의 안정성과 정밀도

를 유지하는 데 효과적임을 의미한다.

Fig. 7. OTB100 Attribute Precision/Success Heatmap

VisDrone 데이터셋은 드론 기반 영상의 시점 변화, 배

경 복잡도, 조명 및 스케일 변화 등 보다 복잡한 조건을 포

함하며, 실제 환경을 반영한 일반화 성능 평가에 적합하

다. 해당 데이터셋에서 CSRDCF_BD는 Precision 0.786, 

Success 0.544를 기록하며, 정밀도 측면에서는 가장 뛰어

난 성능을 보였고, 성공률 역시 다른 추적기와 비교하여 

경쟁력 있는 수준을 유지하였다. 이는 제안한 방법이 정형

화된 벤치마크뿐만 아니라 실제 환경에 가까운 조건에서

도 높은 추적 안정성을 확보함을 의미한다.

두 벤치마크에 걸친 결과는 CSRDCF_BD가 다양한 환

경 조건에서도 일관된 성능을 발휘하며, 일반화 가능성 측

면에서 기존 방법 대비 우수한 특성을 지님을 보여준다.
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Fig. 8. VisDrone Attribute Precision/Success Heatmap

2. Attribute-Level Performance Analysis

OTB100와 VisDrone은 다양한 환경적 속성에 따라 시

퀀스를 분류하고 있어, 속성 기반 성능 분석은 추적기의 

세부적인 강점과 약점을 규명하는 데 중요한 기준이 된다.

속성 기반 및 시간 안정성 분석은 CSRDCF_BD의 구조

적 강점을 다각도로 입증한다. 먼저, OTB100과 VisDrone 

데이터셋 모두에서 CSRDCF_BD는 다양한 속성에 대해 

Precision 및 Success 양 측면에서 높은 성능을 유지하

였다. OTB100의 히트맵 분석 Fig 7에 따르면 

CSRDCF_BD는 IV, BC, LR 속성에서 Top-3 이상의 일관

된 성능을 보였고, VisDrone에서도 Fig 8을 통해 DEF, 

MB, OV 등 복잡한 시각 조건 하에서도 상위권 성능을 유

지하는 것을 확인할 수 있다. 

이는 특히 foreground–background 구분이 모호하거

나 마스크 품질이 저하될 수 있는 조건에서 BD 기반 마스

크 신뢰도 조절 기법이 오탐을 줄이고 CF 필터 학습을 유

Fig. 9. CSRDCF_BD Example OTB100 Human3

Fig. 10. CSRDCF Example OTB100 Human3

연하게 조정해주는 효과를 제공했기 때문이다. Fig 9와 Fig 

10은 OTB100의 Human3의 탐지 결과이다. BC, OCC 상

황으로 객체가 일시적으로 탐지되지 않고 마스크는 중심점 

근처의 작은 응답만을 포함하게 된다. 기존 CSRDCF는 이

진 마스크를 그대로 신뢰하고 강한 제약을 적용하여 추적

에 실패한다. 반면 CSRDCF_BD는 해당 마스크의 신뢰도

를 낮게 평가하고, 필터 학습 시 마스크 외곽까지 주변 배

경 정보를 포함하여 탐색 공간을 유연하게 확장한다. 이후 

#63프레임에서 객체가 다시 시야에 등장했을 때, 강건하게 

응답을 회복하고 추적을 이어가는 데 성공한다.

단순한 평균 성능만으로는 실제 환경에서의 신뢰도나 

일관성을 충분히 설명하기 어렵다. 이를 보완하기 위해 본 

논문은 Stability Deviation이라는 개념을 도입하였다. 이 

지표는 속성별 시퀀스에서 프레임 단위로 계산된 정밀도 

또는 성공률 곡선의 표준편차 곡선에 대한 면적(AUC)을 

측정하여, 시간에 따른 성능의 일관성을 수치화한다. 값이 

낮을수록 성능의 출렁임이 적고, 시퀀스 전반에 걸쳐 안정

적이고 예측 가능한 추적이 이루어졌음을 의미한다. Fig 

11과 Fig 12는 각각 데이터셋에 대한 Stability Deviation

이다. CSRDCF_BD는 OTB100과 VisDrone 모두에서 가

장 낮은 평균 AUC와 가장 작은 속성 간 편차를 기록하였

으며, 이는 다양한 시각 조건 변화 속에서도 일관되고 강

건한 추적이 가능함을 실증적으로 보여준다.

Fig. 11. OTB100 Stability Deviation
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Fig. 12. VisDrone Stability Deviation

3. Limitations

제안된 CSRDCF_BD는 다양한 시각적 조건에서 견고한 

성능을 보였지만, 다음과 같은 한계가 존재한다.

첫째, OCC 상황에서는 추적 성능이 급격히 저하될 수 

있다. CSRDCF_BD는 foreground–background 간의 

feature 유사도에 기반하여 마스크 신뢰도를 산정하고, 신

뢰도가 낮은 경우 제약을 완화함으로써 필터가 주변 배경

까지 포함하여 학습할 수 있도록 한다. 하지만 객체가 프레

임 내에서 완전히 가려지거나 배경과 시각적으로 완전히 

융합되는 경우, foreground와 background 간의 차이 자

체가 사라지게 된다. 이 경우 마스크는 신뢰도를 거의 부여

하지 못하며, 필터 학습을 위한 정보도 사실상 소실된다.

Fig 13은 CSRDCF_BD가 객체 완전 가림 이후 유효한 

필터 업데이트에 실패하는 전형적인 사례를 제시한다. 초

기 프레임에서는 비교적 뚜렷한 마스크와 객체 경계가 확

인되지만, 객체가 점차적으로 가려지며 이후 프레임에서는 

foreground 영역과 background가 시각적으로 거의 동

일해지고, 마스크 confidence 또한 전반적으로 낮아진다. 

이처럼 정보 자체가 소실된 경우, CSRDCF_BD는 더 이상 

유효한 필터 업데이트를 수행할 수 없으며, 결과적으로 객

체를 상실하게 된다.

둘째, 본 연구의 BD 기반 보정은 공간에서의 색상 히스

토그램의 유사성만을 활용하므로, 시간적 예측이나 재진입 

객체의 위치 복원 능력은 갖고 있지 않다. 따라서 장기 

occlusion 이후 객체가 다시 등장하는 경우, 탐색 영역이 

충분히 확보되지 않으면 복원이 어렵고, 성능이 급격히 저

하됨을 확인할 수 있다.

이와 같이 CSRDCF_BD는 가림, 배경 간섭 등 복잡한 

조건에서도 안정적인 성능을 유지하였으며, 그 한계 또한 

명확히 드러남으로써 추후 개선 방향을 제시할 수 있는 기

초를 제공한다.

4. Future Work

CSRDCF_BD는 전반적인 성능 향상뿐 아니라 다양한 

환경에서의 견고한 동작을 통해 분할 기반 DCF 구조의 유

효성을 다시금 부각시켰다. 그러나 마스크 품질이 본질적

으로 낮거나 객체가 시야에서 완전히 소실되는 경우에는 

신뢰도 기반 제약 구조만으로는 학습 오류를 방지하기에 

충분하지 않다.

따라서 향후에는 다음과 같은 확장이 필요하다:

- 신뢰도 판단 기준의 다변화: BD 다양한 분포 유사도 

척도의 도입 가능성 검토

- 시간적 일관성기반 신뢰도 보정: optical flow, 

objectness score 등을 활용한 보조 신뢰도 지표 설계

- Fail-safe learning 구조: 분할 마스크 품질이 기준 

이하일 경우 fallback strategy를 통해 DCF 필터 학습을 

보완하는 전략 고려

Fig. 13. CSRDCF Fail Example VisDrone uav0000074_05712_s
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이러한 방향은 CSRDCF_BD의 강점을 유지하면서도 그 

약점을 보완하는 보다 강건한 분할 적응형 추적기 구조로

의 발전을 가능하게 할 것이다.

VI. Conclusion

본 논문에서는 기존의 CSRDCF 추적기 구조를 확장하

여, 마스크의 공간적 신뢰도를 보정하는 CSRDCF_BD을 

제안하였다. 제안된 기법은 마스크의 품질이 저하되거나 

foreground와 background 간 경계가 불분명한 상황에

서도 필터 학습의 안정성을 유지할 수 있도록 설계되었다.

OTB100과 VisDrone 데이터셋을 대상으로 한 정량적 

실험을 통해, CSRDCF_BD는 기존 CSRDCF 및 주요 CF 

기반 추적기들 대비 높은 Precision와 Success을 기록하

였으며, 특히 OCC, IV, BC과 같은 도전적인 조건에서 우수

한 성능을 나타냈다. 또한 Stability Deviation 분석을 통

해, CSRDCF_BD는 시간에 따른 성능의 일관성 측면에서

도 가장 안정적인 추적 특성을 보이는 것으로 확인되었다.

한편, 완전한 가림이나 객체-배경 간 특성 차이가 극도

로 약화되는 상황에서는 BD 기반 마스크 신뢰도 추정의 한

계가 존재하였으며, 시간적 예측 능력의 부재로 인해 장기 

OCC 상황에서의 복원 성능 또한 제한적이었다. 이와 같은 

한계를 보완하기 위해, 향후 연구에서는 BD 기반 공간 필

터링을 시간적 정보와 통합하거나, 더욱 정밀한 분포 기반 

거리 척도의 안정적 적용 가능성을 모색할 필요가 있다.

결론적으로, CSRDCF_BD는 기존 CSRDCF의 장점을 

유지하면서도 공간적 신뢰도에 대한 보다 정교한 제어를 

가능하게 함으로써, 복잡한 시각 조건에서도 향상된 성능

과 안정성을 제공할 수 있는 효과적인 확장 기법임을 실증

적으로 확인하였다.
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